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SIMBOLOS USADOS

UPeU: Universidad Peruana Union

DTI: Direccion de Tecnologias de Informacion

ML: Machine Learning (Aprendizaje Automatico)

CRISP-DM: Cross Industry Standard Process for Data Mining (Proceso estandar
de la industria para la mineria de datos)

XGBoost: Extrem Gradient Boosting.

PC: Computadora Personal.

UGEL: Unidad de Gestion Educativa Local.

UNESCO: Organizacién de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y
la Cultura

OCDE: Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Economico.
IEDSALC: Instituto Internacional de la UNESCO para la Educacion Superior en
América Latina y el Caribe.

CINDA: es un mecanismo que brinda a los alumnos de pregrado la posibilidad
de lograr un conocimiento e integracion multiple a la cultura, a la sociedad y a la
vida académica de los paises que conforman el Sistema CINDA.
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Data Frame: Hoja de datos o marco de datos.

Taget: Columna objetivo.

Features: Campos de entrenamiento.

Accuracy Score: Puntuacién de Precision.

Clustering: Agrupar estos objetos en grupos similares.

Arrays: Listas de datos
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RESUMEN

La desercion universitaria se ha convertido en un problema prioritario a ser investigado y
tratado. El porcentaje de desercion ha llegado a constituir uno de los principales
indicadores de eficiencia interna dentro de cualquier institucion de educacion superior.
Invertir mas tiempo en diagndsticos de las causas de la desercién con metodologias
adecuadas que permitan predecir ésta con mayor efectividad, contribuye a mejorar la
relacion efectividad-costo en la gestion de la unidad académica. EI objetivo del presente
proyecto consiste en implementar un modelo computacional que permita identificar en
forma automatica a los estudiantes con mayor riesgo de desercidn en la Universidad
Peruana Unién Filial Juliaca. Para la implementacion de este proyecto se adopt6 la
metodologia CRISP-DM que estructura el proceso de mineria de datos en seis fases, que
interacttan entre ellas de forma iterativa. Se aplico el modelo de clasificacion de Machine
Learning, para analizar el comportamiento de los estudiantes, evaluando factores como
cantidad de cursos matriculados, cantidad de cursos aprobados, si es independiente o
dependiente con respecto al pago de sus estudios, si tiene 0 no sancion disciplinaria por
parte de Bienestar Universitario, cantidad de cursos desaprobados durante el semestre,
cantidad de cursos desaprobados dos veces, cantidad de cursos desaprobados de tres veces
a mas, cantidad de créditos aprobados, cantidad créditos desaprobados, ponderado final
del semestre, si la situacion del alumnos es regular o irregular, si tiene un saldo a favor o
en contra. Como trabajo futuro se propone implementar un algoritmo de recomendacion
para que pueda complementar a esta investigacion de tal manera que pueda facilitar en el
proceso de toma de decisiones con respecto los resultados que nos muestre esta

investigacion.

Palabras clave: Desercion Estudiantil, Estudiantes Universitarios, desaprobacion,

Modelo Computacional, Machine Learning.
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ABSTRACT

The university dropout has become a priority problem to be investigated and treated. The
percentage of attrition has become an element of the main indicators of efficiency within
any institution of higher education. Invest more time in diagnosing the causes of desertion
with methods to make them more efficient in order to improve the cost-cost ratio in the
management of the academic unit. The objective of this project is to implement a
computer model that will automatically identify the students with the highest risk of
dropping out at the Peruvian University Union Filial Juliaca. For the implementation of
this project, the CRISP-DM methodology is adopted, which structures the process of data
mining in six phases, which interacts among them in an iterative manner. The model of
automatic learning classification was applied to analyze student behavior, evaluate factors
such as the number of courses enrolled, the number of courses, independence and
discipline. by University Welfare, number of failed courses during the semester, number
of failed courses twice, number of courses disapproved three times to more, number of
credits, disapproved, weighted end of semester, if the situation of the student is regular or
irregular, if you have a balance for or against. As a future, it is proposed to implement a
recommendation algorithm so that it can complement this research in such a way that it
can be facilitated in the decision-making process regarding the results that this research

shows.

Keywords: Student Dropout, University Students, Disapproval, Computational Model,

Machine Learning.
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CAPITULOI. El problema
1.1 Identificacion del problema

Segun la publicacién de Guijosa (2018) afirma que en Latinoamérica sélo la mitad de
los estudiantes de entre 25 y 29 afios termina sus estudios universitarios y por si fuera
poco, el 50% de estos abandonos sucede durante el primer afio. Respecto a los principales
retos para terminar los estudios universitarios, el 36% de los encuestados sefialé que el
problema es la gestion del tiempo, el 35% culpa a la ansiedad y el miedo al fracaso, el
31% al agobio ante las distintas responsabilidades, el 25% a la carencia de habilidades de

aprendizaje y el 24% sefiala que se debe a la incapacidad de concentracion.

Segun el Diario Andina (2017) explica que “la desercion universitaria en el Pera
alcanza el 30 % y es motivada especialmente por la falta de una buena orientacion
vocacional y por razones econdmicas. También menciona que para 2017, la proyeccién
de ingresantes a diferentes universidades supera los 300,000 y de este grupo entre 40,000
y 50,000 jévenes abandonaran sus estudios universitarios cada afio, refirio. Afirmé que
el 70% de los que deciden no continuar pertenece a universidades privadas y el 30%
restante a estatales. En términos econdémicos, tal decision representa para los padres de
familia una pérdida de al menos 100 millones de délares, manifestd” (Diario Andina,
2017).

Por alguna raz6n como en muchas instituciones superiores, existen estudiantes que se
cambian de carrera profesional, desaprueban cursos de gran importancia en su carrera,
realizan cambio de plan académico, abandonan sus estudios universitarios, es por ello que
surge la necesidad de prevenir y/o disminuir la cantidad de desercion estudiantil en la
institucion. Segun un los datos histéricos (base de datos) de la institucion,
aproximadamente se llega a tener el 10.3% (292 estudiantes) desertores, es decir que se
retiran de la institucion definitivamente, aunque el porcentaje sea el minimo, existe
también el 1.06% de alumnos que ya no retornan a la institucion para el siguiente semestre
de su carrera, lo cual surge la interrogante de ¢Por qué motivo ya no continGan sus

estudios academicos?, y también debemos considerar los alumnos que se cambian de
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carrera profesional, entonces si tan solo ese porcentaje lo traducimos en términos
financieros la cantidad que se pierde es considerable. Mencionado estos puntos ain no se
sabe con certeza las causas de esta desercion, dicho sea de paso, que pueden ser
muchisimas como, por ejemplo: bajo rendimiento académico de parte de los alumnos,
falta de recursos econdémicos del estudiante, problemas emocionales en el estudiante,

problemas de salud.
1.2 Justificacion

Las universidades cada vez se hacen mas competitivas en sus diferentes areas o
carreras profesionales, cada vez adoptan y aplican mas estrategias para garantizar el éxito
de los estudiantes dentro y fuera de la universidad, y se sabe que las personas que acuden
a una institucion superior porque quieren salir adelante para una mejor economia, basados

en experiencias ya sean ajenas o no.

La desercion estudiantil en la educacion superior se ha convertido en un problema a
nivel nacional e internacional, que se ja querido solucionar afio tras afio, pero es casi
imposible erradicarla por completo. La desercion es un nimero de estudiantes matriculas
que no siguen la trayectoria normal del programa académico, ya sea por retirarse de ella
0 por demorar méas tiempo de lo previsto en finalizarla, por repetir cursos o retiros

temporales. El abandono o la interrupcion pueden ser voluntarios o forzados

En ese sentido, con la presente investigacion se pretende aplicar un modelo
computacional de Machine Learning, el cual ayudara a pronosticar a los estudiantes que
estén propensos a la desercion para el siguiente ciclo académico, independientemente del
motivo o razén que cada estudiante tenga para su desercion. Asi mismo esta informacion
sera de gran importancia para la toma de decisiones de las areas involucradas las cuales
son Direccion Académica, Finanzas Alumnos, Bienestar Universitario, Coordinador de
Escuela Profesional. Teniendo dicha informacion, se puede aplicar distintas estrategias,
apoyos Yy/o facilidades al estudiante para que pueda continuar sus estudios superiores; de
ser asi los mayores beneficiados serian los estudiantes, padres de familia o apoderados y

también la Universidad.
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1.3 Presuncion filoséfica

Muchas personas hoy en dia se caracterizan por pertenecer a la generacion de los
nativos digitales, esa parte de la poblacion que naci6 después de la invencion del internet.
Es por eso que incorporar la tecnologia a la educacion aporta una serie de beneficios que
ayudan a mejorar la eficiencia y la productividad en el aula, asi como aumentar el interés
de los estudiantes en las actividades académicas. Ciertamente, usar la tecnologia en el
entorno académico no es algo nuevo, sin embargo, la forma en la que dicha tecnologia se
utiliza ha cambiado mucho a lo largo de los afios, permitiendo mayor flexibilidad,
eficiencia y aprovechamiento de los recursos educativos y ofreciendo una formacion de
mayor calidad a los estudiantes. Dios nos dejé muchos consejos en la biblia sobre la
educacién con principios y valores cristianos y también a través de los escritos de la
hermana Elena G. de White.

Bienaventurado el hombre que persevera bajo la prueba, porque una vez que ha sido
aprobado, recibird la corona de la vida que el Sefior ha prometido a los que le aman.
(Santiago 1:12).

1.4 Objetivos
e Objetivo general.

Implementar un modelo computacional basado en las reglas de clasificacion para la

prediccion de la Desercion Estudiantil en la Universidad Peruana Unién Filial Juliaca.

e Objetivos especificos.
v"Identificar los factores de desercién de alumnos en la Universidad.
v Implementar un modelo de clasificacion basado en las técnicas de
Machine Learning.

v Determinar la confiabilidad del modelo implementado.

17



CAPITULO Il. Revision de la literatura
2.1 Antecedentes de la investigacion.

En la tesis de Ingenieria Informética realizado por GALVEZ CHAMBILLA & FLORES
CORNEJO (2015) con el titulo de estudio, Modelo Predictivo de Desercion Universitaria de
la Carrera de Ingenieria Informatica en la Universidad Ricardo Palma. Propuso una
metodologia que permita identificar en forma automatica a los estudiantes con mayor riesgo
de desercion de las carreras de Ingenieria Informética en la Universidad Ricardo Palma que
para la implementacion de este proyecto adopt6 la metodologia CRISP-DM que estructura
el proceso de mineria de datos en seis fases, que interactdan entre ellas de forma iterativa.
También evalu6 los modelos de Arboles de decision para analizar el comportamiento de los
estudiantes, evaluando factores como el rendimiento del alumno, condicion social y aspectos
socioecondmicos y con respecto a la exactitud de los modelos fue calculado a partir de la
informacidn que le brindo la Oficina Central de Informética y Computo de la Universidad
Ricardo Palma, en la cual realizé una transformacion y simulacion de algunas variables para
mayor efectividad del modelo. Finalmente llegando a la conclusion de la gran la importancia
que tiene el proceso de recopilacién de datos, abarcando las fases de analisis y preparacion

de los datos, asociado a la metodologia CRISP-DM.

También en la tesis de titulo profesional en ingenieria de sistemas realizado por Piscoya
Ordofiez (2016) con el titulo de estudio, Aplicacion de Técnicas de Mineria de datos para
predecir la Desercion Estudiantil en la Educacion Basica Regular en la Regién de
Lambayeque. Propuso una herramienta utilizando las técnicas de mineria de datos, donde
permita al usuario tener acceso a la informacion precisa donde se realicen predicciones sobre
los alumnos que se matriculen en los proximos afos, obteniendo resultados a corto plazo,
utilizando la metodologia CRISP DM, como guia para la construccion del modelo de mineria
de datos basado en series de tiempo logrando realizar las predicciones de desercion escolar
en la region de Lambayeque donde solo se tomdé como muestra la UGEL de Chiclayo en
periodos anuales de manera automatizada dejando de lado el uso de herramientas ofimaticas
que retrasan el proceso de los resultados; y el uso de la metodologia XP para el desarrollo

del sistema como solucidn a la optimizacion de los procesos mostrando los resultados.

18



Por otro lado en la tesis de maestria en tecnologias de la informacion realizado por Fischer
Angulo (2012) con el titulo de estudio. Modelo para la Automatizacion del Proceso de
Determinacion de Riesgo de Desercion en Alumnos Universitarios. Propuso una
metodologia que permita identificar en forma automatica a los estudiantes con mayor riesgo
de desercion de las carreras de Ingenieria de la Universidad de Las Américas, para la
implementacion de este proyecto se adopt6 la metodologia CRISP-DM que estructura el
proceso de mineria de datos en seis fases, que interacttan entre ellas de forma iterativa. Se
aplicaron los modelos de Redes Neuronales, Arboles de decision y Cluster K-medianas para
analizar el comportamiento de los estudiantes, evaluando factores como el puntaje promedio
obtenido en la Prueba de Seleccidn Universitaria (PSU), el promedio de notas obtenido en
la ensefianza media, La edad a la fecha de Ingreso a la institucion y el género de los

estudiantes.

En la tesis de doctorado realizado por Marquez Vera (2015) con el titulo de estudio.
Prediccidon del Fracaso y el Abandono Escolar Mediante Técnicas de Mineria de Datos. El
cual como objetivo es obtener un modelo de prediccion lo méas preciso posible, el cual pueda
usarse en generaciones futuras para poder reducir la reprobacion y el abandono escolar. Por
otro lado, propuso, otra metodologia también basada en técnicas de Mineria de Datos para
predecir lo mas temprano posible en el periodo escolar a aquéllos que estén en riesgo de
suspender o0 abandonar, es decir, sentar las bases para que se pueda implementar un Sistema
de Alerta Temprana, para una vez detectados poder tomar decisiones en cuanto a qué tipo
de apoyo o intervencion requiere cada uno de ellos para en lo posible impedir el fracaso, o
bien, reducirlo y retener a los estudiantes y los resultados obtenidos con las metodologias y
algoritmos propuestos son buenos y mejoran a las anteriores propuestas con las que se han

comparado

Por otro lado en la tesis para obtener el grado de Doctor en Ingenieria Industrial realizado
por SIFUENTES BITOCCHI (2018) con el titulo de estudio Modelo predictivos de la
desercion estudiantil en una universidad privada del Perd. Que tuvo como objetivo
determinar cémo el uso de modelos predictivos en asignaturas criticas contribuyen a
identificar a los estudiantes en riesgo de desercion. Se disefiaron siete modelos predictivos
con la metodologia CRISP (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) y el historial
académico de los estudiantes, para ser aplicados en siete cursos criticos y entre los

principales resultados se puede destacar que los modelos predictivos contribuyeron a reducir
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en un 40 % y 50 % los niveles de desaprobacion y las variables que mejor la predijeron
fueron la carrera que estudian (vocacion), el nimero de veces que se matriculan en la
asignatura y la nota que tuvieron en matematica o comunicacion cuando cursaron el quinto

afio del nivel secundaria.
2.2 Marco teorico.
2.2.1 Modelo Computacional

El modelado computacional es el uso de computadoras para simular y estudiar el
comportamiento de sistemas complejos mediante las matematicas, la fisica y la informaética.
Un modelo computacional contiene numerosas variables que caracterizan el sistema bajo
estudio. La simulacion se realiza ajustando cada una de estas variables, solas 0 combinadas,
y observando cémo los cambios afectan los resultados. Los resultados de las simulaciones
de modelos ayudan a los investigadores a hacer predicciones acerca de qué pasara en el
sistema real que se estd estudiando en respuesta a condiciones cambiantes. EI modelado
puede agilizar la investigacion al permitir que los cientificos realicen miles de experimentos
simulados por computadora a fin de identificar los experimentos fisicos reales que mas
probablemente ayudaran al investigador a encontrar la solucion al problema bajo estudio

(Instituto Nacional de Bioingenieria, 2016).

Por otro lado segin Natura (2019) menciona que los modelos computacionales son
modelos matematicos que se simulan usando computacion para estudiar sistemas
complejos. En biologia, un ejemplo es el uso de un modelo computacional para estudiar un
brote de una enfermedad infecciosa como la influenza. Los pardmetros del modelo
matematico se ajustan utilizando simulaciéon por computadora para estudiar diferentes

resultados posibles.

Segun la investigacién de Iglesias Sanchez (2013) menciona que existe una gran variedad
de funciones de aptitud para medir como un modelo computacional se ajusta al
comportamiento de un sujeto en tareas de toma de decisiones. Es decir, la mejor solucion no
solo tiene que tomar las mismas decisiones que el sujeto, sino también hacerlo con una mayor

diferencia entre la puntuacion de la baraja que ha elegido el sujeto y el resto de barajas.
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2.2.2 Machine Learning.

Machine Learning, es una rama de la inteligencia artificial tiene como objetivo permitir
que las méquinas realicen sus trabajos habilmente mediante el uso de software inteligente.
Los métodos estadisticos de aprendizaje constituyen la columna vertebral del software
inteligente que se utiliza para desarrollar inteligencia artificial. Debido a que los algoritmos
de aprendizaje automaético requieren datos para aprender, la disciplina debe tener conexién

con la disciplina de la base de datos.

Segun el libro de Hurwitz (2018) afirma que, El aprendizaje automatico se ha convertido
en uno de los temas mas importantes dentro de las asociaciones de avance que buscan
enfoques imaginativos para utilizar las ventajas de la informacion para ayudar a la
organizacion a obtener otro grado de comprension. ¢Por qué afiadir Al a la mezcla? Con los
modelos de IA, las asociaciones pueden prever constantemente cambios en el negocio para

que puedan anticipar lo méas pronto posible.

I

“

Qﬁmo/

Figura 1. Categorias generales que incluye Machine Learning.

-

Aprendizaje

Fuente: Elaboracion Propia.

Segun Garcia Gazabén (2014), menciona que al incorporar los sistemas de inteligencia
artificial en la reorganizacion de la agrupacion con el territorio de consideracion de base,
estamos sumando a la garantia de los modelos que pueden ayudar a encontrar estos ejemplos
ocultos en la informacion que depende de la experiencia de los especialistas y especialistas

escalas sugeridas por la escritura..
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Por otro lado Rivero (2017) menciona que, dependiendo de la recopilacion de
informacion, los procedimientos de Data Mining se conectan para encontrar ejemplos
oscuros de antemano (enfoque exploratorio), mientras que los sistemas de aprendizaje
automatico se utilizan para imitar estos ejemplos conocidos y hacer que los prondsticos
dependan de ellos (enfoque principal). Es esencial explicar que, si bien los ejemplos utiles
permiten expectativas no intrascendentes y progresivamente precisas de nueva informacion,
también es posible aplicar calculos de Aprendizaje automatico para recordarlos. Tanto Data
Mining como Machine Learning no solo procesan muchos procedimientos, ni son un
subconjunto del otro. Por ejemplo, los calculos de aprendizaje automatico se pueden usar en
el proceso de agrupacion o agrupacion de mineria de datos. Luego, nuevamente,
dependiendo de la informacion, es posible mejorar la precision en la expectativa de un
calculo de aprendizaje automatico al percibir las propiedades de la informacion, que se

adquieren a través de la mineria de datos.

Entonces teniendo en cuentas estas menciones de dichos autores me lleva a la conclusion
que Machine Learning ofrece una gran facilidad para la prediccion de la desercidn
estudiantil, ya que me ayudara a detectar patrones los cuales son importantes para determinar

si un estudiante abandona su estudio o no.
2.2.2.1 Aprendizaje Supervisado.

Antes de profundizar en las sutilezas especializadas del aprendizaje regulado, es basico
realizar una revision breve y miope que todos los usuarios puedan ver, prestando poca
atencion a su participacion en este campo en desarrollo. Con el aprendizaje administrado,
alimenta el rendimiento de su calculo en el marco. Esto implica que, en el aprendizaje
administrado, la maquina definitivamente conoce el rendimiento del célculo antes de
comenzar a disparar o aprenderlo. Un caso esencial de esta idea seria que un estudiante de
nivel inferior obtenga un curso de un educador. El suplente comprende lo que esta ganando
con el curso. Con el rendimiento del calculo conocido, un marco debe simplemente calcular
los medios o procedimientos importantes para obtener de la contribucion al rendimiento. El
calculo se educa a través de una gran cantidad de informacion de preparacion que ayuda a la
maquina. En el caso de que el procedimiento sea desenfrenado y los calculos presenten
resultados totalmente inesperados en comparacion con lo que no deberia ser fuera de lo
comun, en ese punto la informacion de preparacion hace su parte para administrar el calculo

de la manera correcta. En la actualidad, Al dirigida establece la mayoria de los marcos de
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Machine Learning utilizados en todo el mundo. La variable de informacion (x) se utiliza para
interactuar con la variable de rendimiento (y) utilizando un célculo. Toda la informacion,

rendimiento, célculo y etapa estan siendo dados por personas (Van Loon, 2018).

El aprendizaje automatico inductivo es el proceso de aprendizaje. muchas reglas de casos
(modelos en un conjunto de preparacién), o mucho mas en general, haciendo un clasificador
que puede utilizarse para resumir de nuevos casos. El proceso de aplicar ML supervisado a
un problema del mundo real es descrito en la Figura 2 (Kotsiantis, 2007).

SUPERVISADO

documentos,
imagenes, etc

e, II vecaesae  MODFLO DF APRENDIZAJE

N\

Algoritmo de

aprendizaje
automatico
Vector de

caracteristicas

) ) Modelo ) Etiqueta
predictivo esperada

N

Etiquetas

Figura 2. Fuljo de Aprendizaje Automatico.

Fuente: (Luna Gonzales, 2018).
2.2.2.2 Aprendizaje sin Supervision

Como nos damos cuenta de las sutilezas esenciales identificadas con el aprendizaje
administrado, es relevante avanzar hacia el aprendizaje en solitario. La idea del aprendizaje
en solitario no tiene tanto alcance y se utiliza regularmente como aprendizaje administrado.
En realidad, la idea se utilizé claramente en un nimero predeterminado de usos hasta este
punto. Si bien el aprendizaje en solitario no se ha ejecutado en una escala mas extensa, este

procedimiento configura el futuro detras de la 1A y sus resultados concebibles. En general,
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mas adelante hablamos de puertas abiertas sin limites, sin embargo, no captamos los detalles
detrés de los anuncios realizados. "Cada vez que los individuos hablan de PC y maquinas
que desarrollan la capacidad de auto aprenderse de manera liquida, en lugar de personas, de
una u otra forma sugieren los procedimientos asociados con el aprendizaje en solitario.
Durante el proceso de aprendizaje sin supervision, el marco no tiene colecciones
informativas solidas, y las consecuencias de la mayor parte de los problemas del nifio son en
gran medida desconocidas. En la redaccion esencial, el marco de Inteligencia Artificial y el
objetivo de Aprendizaje Automatico se ciegan cuando entra en la actividad. El marco tiene
su enorme Y las actividades inteligentes perfectas para dirigirlo en ruta, sin embargo, la
ausencia de informacion satisfactoria y los célculos de rendimiento hacen que el
procedimiento en el mar sea mucho mas desafiante. Aunque todo el procedimiento parece
ser alucinante, el aprendizaje sin ayuda puede traducirse y descubrir respuestas para una
cantidad ilimitada de informacién, a través de la informacion y el componente de
justificacion binaria que se muestra en todos los marcos de PC. EI marco no tiene referencia

de informacion por cualquier medio (Van Loon, 2018).

Textos de

entrenamiento Veotores de MODELO DE APRENDIZAJE
P — caracteristicas NO SUPERVISADO

imagenes, etc

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

Vector de
MNuevo texto, caracteristicas

documento,
imagen, etc. ) a

Probabilidad o
cluster 1D

0 mejor
representacion

Figura 3. Flujo de Aprendizaje no Supervisado.

Fuente: (Luna Gonzales, 2018).
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2.2.2.3 Aprendizaje Reforzado

El aprendizaje de refuerzo es otra pieza de inteligencia artificial que esta adquiriendo un
montdn de renombre en la forma en que permite que la maquina se beneficie de su aliento.
Los usuarios que han examinado la ciencia del cerebro en la escuela podrian identificarse
con esta idea en un nivel superior. El aprendizaje de apoyo depende de la idea del aprendizaje
sin ayuda y proporciona un gran circulo de control para los especialistas en programacion y
las maquinas para descubrir cudl es la conducta perfecta dentro de una situacion Gnica. Esta
conexion se enmarca para aumentar la ejecucion de la maquina de tal manera que fomente
su desarrollo. Aqui se requieren comentarios basicos que iluminen a la maquina acerca de
su incentivo para que la maquina pueda conocer su conducta. El aprendizaje de fortificacion
no es basico, y se acerca mas a muchos calculos diversos. A decir verdad, en Aprendizaje de
refuerzo, un operador elige la mejor actividad en funcion de la condicién actual de los
resultados (Van Loon, 2018).

MODELO DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

Ingreso de datos sin procesar Ambiente

* 3 Recompensa Mejor Accion o000
A
] ’ 9 °
o®, . A AAAA
A ° L N °
A Seleccidn de >
¢ A ® o Estado Algoritmo *

Figura 4. Flujo de Aprendizaje por Refuerzo.

Fuente: (Luna Gonzales, 2018).
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2.2.3 Arboles de Decision

Un éarbol tiene numerosas analogias, considerando todas las cosas, y por razones
desconocidas, ha impactado una amplia region de la IA, que envuelve tanto el agrupamiento
como la recaida. En la investigacion de opciones, se puede utilizar un arbol de opciones para
hablar de manera externa e inequivoca sobre las opciones y el liderazgo basico. Como su
nombre lo indica, utilice un modelo de eleccion como un arbol. A pesar de que se trata de
un dispositivo que se utiliza regularmente en la mineria de la informacion para inferir un
procedimiento para lograr un objetivo especifico, también se utiliza generalmente en el

aprendizaje automatico (Prashant, 2017).

Los arboles de opciones son bésicos, pero los modelos instintivos utilizan una
metodologia de arriba hacia abajo en la que el concentrador raiz realiza dos divisiones hasta
que se cumplen criterios especificos. Esta division paralela de concentradores proporciona
un valor anticipado que depende de los concentradores internos que conducen a los
concentradores del terminal (Ultimo). En una configuracién de caracterizacién, un arbol de
opciones creard una clase objetiva anticipada para cada concentrador de terminal entregado
(Eulogio, 2017).

2.2.4 Random Forest.

Los bosques aleatorios, también denominados bosques de eleccién arbitraria, son una
técnica de conjuntos prevalente que se puede utilizar para fabricar modelos precisos para
caracterizacion y problemas de recaida. Las técnicas de conjuntos utilizan diversos modelos
de aprendizaje para obtener mejores resultados precisos: debido a un bosque irregular, el
modelo hace que un bosque total de arboles de eleccidn arbitraria no correlacionados aterrice
en la reaccion mas ideal. El bosque irregular significa reducir el problema de relacion al que
se hace referencia anteriormente seleccionando solo una subprueba del espacio de elementos
en cada division. Basicamente, su objetivo es hacer corresponder arboles y podar arboles

mediante la creacion de una medida de parada para las divisiones de nodo (Eulogio, 2017).

Random Forest es una acumulacion o conjunto de arboles de caracterizacion y recaida
formados en las colecciones informativas equivalentes medidas como un conjunto de
preparacion, llamado bootstraps, hecho de un ejemplo irregular en el propio conjunto de

preparacion. Cuando se ensambla un arbol, se utilizan muchos bootstraps, lo que excluye un
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registro especifico del primer indice informativo como conjunto de prueba. La tasa de error
de caracterizacion de todos los conjuntos de prueba es el indicador de error de especulacién
(Sarica, Cerasa, & Quattrone, 2017).

Breiman (1996) demostr6 mediante evidencia empirica que, para los clasificadores
agrupados, el error es preciso como la utilizacion de un conjunto de prueba de un tamafio
similar al conjunto de preparaciéon. Por lo tanto, la utilizacién del medidor elimina el
requisito de un conjunto de prueba diferente. Para solicitar nueva informacion, cada arbol

individual vota por clase y el bosque predice la clase que obtenga la mayor cantidad de votos.
2.2.5 Python

Python es un lenguaje traducido con oraciones expresivas, que se cambia a un lenguaje
de estado anormal razonable para el cédigo I6gico y de construccion. Una parte de sus
aspectos mas destacados incorpora un permiso liberal de cddigo abierto, la capacidad de
seguir ejecutandose en numerosas etapas, un traductor intuitivo innovador, la capacidad de
ampliar con el cddigo anterior, la capacidad de interactuar con una amplia variedad de
diferentes proyectos y Una enorme cantidad de modulos de biblioteca. Sin nadie mas, Python
es un gran lenguaje de "direccion™ para codigos logicos escritos en diferentes dialectos. No
obstante, con aparatos fundamentales adicionales, Python se convierte en un lenguaje de
estado anormal apropiado para el codigo lI6gico y de construccion que es lo suficientemente
rapido como para ser rapidamente valioso, pero también lo suficientemente adaptable para

acelerarlo con aumentos adicionales (Oliphant, 2007).

Segun Lopez Birega (2015) menciona que Python sobre otros lenguajes de
programacion; es lo grande y prolifera que es la comunidad de desarrolladores que lo rodean;
comunidad que ha contribuido con una gran variedad de librerias de primer nivel que

extienden la funcionalidades del lenguaje.
Las principales librerias que podemos utilizar dentro de Machine Learning son:
2.2.5.1 Scikit-Learn

Scikit-learn es la biblioteca principal que existe para trabajar con Aprendizaje automatico,
incorpora la ejecucion de una enorme cantidad de célculos de aprendizaje. Podemos

utilizarlo para pedidos, incluyendo extraccion, recaidas, agrupaciones, disminucion de
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tamarnio, eleccion de modelo o preprocesamiento. Tiene una API que es predecible en todos
los modelos e incorpora muy bien con el resto de los paquetes logicos ofrecidos por Python.
Esta biblioteca también fomenta las tareas de evaluacion, blsqueda y aprobacién cruzada,
ya que nos proporciona algunas técnicas de instalaciones industriales para tener la opcion de

cumplir estos compromisos de una manera excepcionalmente directa (Lopez Birega, 2015).
2.2.5.2 Pandas

Pandas es una biblioteca de Python destinada a trabajar con informacion nombrada y
social de una manera basica e instintiva, esta destinada a un curso, recopilacion y percepcion
de informacion rapidos y simples. Pandas incluye la estructura de la informacion y los
dispositivos que son accesibles para la investigacion de la informacion de las précticas en
materia de dinero, informacion y construccion. indices de informacion, informacion, y mas.
Con esta biblioteca puede, sin mucho esfuerzo, incluir y borre segmentos del Marco de datos,
convierta las estructuras de informacion en elementos y maneje la informacion faltante
(Gonzales, 2018).

2.2.5.3 Matplotlib

Es una biblioteca estandar de Python para hacer graficos y diagramas en 2D, es de bajo
nivel, lo que implica que se requiere mas que cualquier otro individuo. Adaptabilidad, con
suficientes instrucciones, puede hacer préacticamente cualquier tipo de ilustraciones que

necesite con Matplotlib.(Gonzales, 2018)
2.2.5.4 Numpy

Segun menciona DataCamp (2018) los arrays Numpy son una excelente alternativa a las
listas de Python. Algunas de las ventajas clave de los arrays Numpy es que son rapidos,
faciles de trabajar con ellos, y ofrece a los usuarios la oportunidad de realizar célculos a

través de arrays completos.
2.2.6 XGBoost

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico que depende de un arbol de eleccion
que utiliza un sistema de mejora de pendiente. En los problemas de expectativa que incluyen
informacidn no estructurada (imagenes, contenido, etc.), los sistemas neuronales falsificados

superaran en general a todos los demaés célculos o casos. En cualquier caso, con respecto a
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lainformacidn organizada / impensable de poco a medio, los calculos que dependen del arbol

de opciones se consideran los mejores en su grupo a partir de ahora (Vishal, 2019).
2.2.6.1 Modelo Matematico

XGBoost intenta determinar el paso directamente resolviendo.

OL(y, [ ) + )
0 fm(z)

para cada X en el conjunto de datos. Al realizar la expansion de Taylor de segundo orden

de la funcion de pérdida alrededor de la estimacion actual f (m-1) (x), obtenemos:

L(y, [ (@) + fm(2))

S L S 0(@) + 0 (@) () + ) o)

donde g_m (x) es el gradiente, igual al de GBM, y h_m (x) es el Hessian (derivado de

segundo orden) en la estimacién actual:
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Entonces la funcién de pérdida se puede reescribir como:
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Si G_jm representa la suma del gradiente en la region j y H_jm es igual a la suma de

arpillera en la regién j, la ecuacion se puede reescribir como:

m
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Con la estructura aprendida fija, para cada region, es sencillo determinar el peso 6ptimo:

G
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Conectandolo de nuevo a la funcion de pérdida, obtenemos:

1 G2

j=1 "7

Segun (Chen & Guestrin, 2016), esta es la puntuacion de la estructura de un arbol. Cuanto
menor es la puntuacién, mejor es la estructura. Por lo tanto, para cada division a realizar, la

ganancia de proxy se define como:
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Teniendo en cuenta la regularizacion, podemos reescribir la funcion de pérdida como:
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donde vy es el término de penalizacion en el nimero de nodos terminales, o y A son para

la regularizacién de L1 y L2 respectivamente. EIl peso 6ptimo para cada regién j se calcula

como:

3
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La ganancia de cada division se define correspondientemente:
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0 else.
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2.2.7 CRISP DM.

El procedimiento estandar de negocios para la mineria de informacion (CRISP-DM)
exhibe varios modelos de procedimientos iterativos y nivelados, y le da a un sistema
extensible una metodologia convencional a explicita, desde seis etapas, que se definen con
mas detalle mediante diligencias no exclusivas y luego de eso en particular. CRISP DM
caracteriza los componentes adjuntos de la configuracion de extraccion de informacion:
espacio de aplicacion, tipo de problema, punto de vista especializado y aparatos y estrategias
(Olegas, 2015).

Comprenderel Comprender
negocio los datos

- Preparacionde
los datos

-

Despliegue

h

Modelado

y

Evaluacion

Figura 5. Fases de CRISP-DM.
Fuente: (Herrera, 2016).
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En la Figura 5 podemos observar el ciclo de vida que comprende esta metodologia
CRISP-DM, donde més adelante se realiza una descripcion de cada una de las fases de la
metodologia.

2.2.7.1 Compresion del Negocio

La fase primaria del enfoque se dirige a la comprension de los objetivos de la tarea
desde la perspectiva de los destinos empresariales. Dependiendo del aprendizaje adquirido
del negocio, surge un problema de mineria de la informacion. En esta etapa, se crean los
avances iniciales para cumplir los objetivos comerciales con instrumentos de mineria de

informacién (Flores, 2009).

ompresion del Compresion Preparacién L ..
Negocio de los datos > de los datos Modelado Evaluacion Implantacion

Figura 6. Fase de Comprension del negocio.

Fuente: Elaboracién Propia.

2.2.7.2 Comprensién de los Datos

En esta etapa, se crea la comprensién de la informacion y cada una de las conexiones se
identifica con el orden de la informacidn, la prueba distintiva de los problemas identificados
con la toma de la informacidn, los resultados para decidir la naturaleza de la informacién y
todo. Eso puede ser valioso para la aclimatacion con la informacion. Desde esta etapa, se
resuelven los subconjuntos primarios de informacion que pueden contener los datos que se
buscan (Flores, 2009)

Compresion del ompresion Preparacién Modelado Evaluacion Imolantacion
Negocio ﬂe los datos de los datos P

Figura 7. Fase de la Comprension de los datos.

Fuente: Elaboracion Propia.
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2.2.7.3 Preparacion de los Datos

En esta etapa se crean los ejercicios para fabricar la Gltima coleccion informativa. Aqui,
la configuracién de la informacion adquirida se identifica directamente con los aparatos de
mineria de informacion que se utilizaran. El recado de Preparacion de datos probablemente
se creara en mas de una etapa en paralelo a lo largo de toda la empresa. Esta etapa y sus
asignaciones estan conectadas a las partes especializadas de los marcos, por ejemplo, la base
de datos, tablas, registros, archivos electronicos y todos los proyectos, formularios para el
cambio de informacion en datos que pueden ser utilizados por los modelos de mineria de

informacién (Flores, 2009).

Compresion del Compresion Preparacion Modelado Evaluacién Implantacion
Negocio de los datos ﬁe los datos P

Figura 8. Fase de la Preparacion de los datos.

Fuente: Elaboracion Propia.

2.2.7.4 Modelado

En esta etapa, se seleccionan diversos procedimientos de visualizacion de informacion y
se contemplan y equilibran los parametros con las cualidades adecuadas para la empresa.
Existen numerosos procedimientos en el universo innovador para resolver problemas
similares relacionados con la mineria de la informacion. Es excepcionalmente plausible que
a partir de la visualizacion sea importante volver a la etapa de disposicion de la informacion,
ya que cada uno de los métodos bajo evaluacion puede tener varios requisitos previos de
grupos de informacidn. Durante esta etapa, la informacion se prepara méas de una vez, tal vez

por cada aparato (Flores, 2009).

Compresion del Compresion Preparacion ) L
Negocio > de los datos > de los datos /NIOdelado Evaluacién > Implantaaon>

Figura 9. Fase del Modelado.

Fuente: Elaboracién Propia.
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2.2.7.5 Evaluacién

Hasta esta etapa, se han adquirido algunos modelos de mineria de informacién con su
informacion y pardmetros creados en una ruta ideal, pero antes de continuar con la ultima
etapa, es importante evaluar los resultados obtenidos por la ejecucion de los proyectos segun
los objetivos comerciales. Aqui puede mostrar la necesidad de eliminar, ajustar o considerar
nuevos problemas relacionados con el negocio. Hacia el final de la etapa lo méas probable es
que se hagan algunas elecciones (Flores, 2009).

Compresion del Compresion Preparacién o L
Negocio > de los datos de los datos Modelado /Evaluacmn Implantacion

Figura 10. Fase de Evaluacion.

Fuente: Elaboracion Propia.

2.2.7.6 Despliegue o Implantacion

El final del proyecto no termina con el método de la informacion y su ejecucién y la
evaluacion posterior de los resultados. Puede presentar un informe directo de los resultados,
crear una aplicacion para la introduccién de los resultados o educar al cliente sobre los
modelos para que ellos mismos produzcan y ejecuten los modelos con nueva informacion.
Es importante para el final de esta etapa haber acumulado toda la documentacion del
compromiso para ofrecer autonomia al cliente final en la utilizacion y la antigiiedad de los

nuevos formularios de abuso de informacion (Flores, 2009).

Compresion del Compresion Preparacién Y, o
Negocio de los datos de los datos Modelado Evaluacién /mplantacmn

Figura 11. Fase de Implantacion.

Fuente: Elaboracion Propia.
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2.2.8 ¢Por quée CRISP-DM?

En la siguiente tabla comparativo podemos observar las diferencias que existen entre las
metodologias méas usadas para la exportacién de los datos.

Tabla 1.
Tabla de comparacion entre metodologias de mineria de datos.
CRITERIOS/METODOLOGIAS CRISP-DM SEMMA KDD

Metodologia Estructurada SI. Sl. SI.
Metodologia Independiente SI. NO. SI.
Ampliamente Usada Sl NO. NO.
Mejora la calidad de resultados en proyectos de Data Sl. Sl. Sl.
Mining.
Herramientas y técnicas independientes. Sl. Sl. Sl.
Finalidad diversa (Ej. Ampliamente estable en la Sl Sl. Sl

resolucion de problemas. variados).
Facil de Implementar Sl. Sl. Sl.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la siguiente figura observaremos una breve comparacion de las metodologias mas

usadas para la explotacién de los datos.

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects 7 [200
votes total]
s 2014 poll 2007 poll
CRISP-DM (86) I 30
I 1
My own (55) I C7.5%
I | 9%
SEMMA (17) I 2.5%
[ REL
Other, not domain-specific (16) I 3
- A%
KDD Process (15) I 7.5%
- 7.3%
My organizations' (7) I 3.5%
. 5.3%
A domain-specific methodology (4) 2%
- 4.7%
None (0) 0%
. 4.7%

Figura 12. Metodologias méas usadas.

Fuente: (Data, 2015).
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2.2.9 Desercion

El tema de la desercion estudiantil es un tema que ha sido examinado por algunas
fundaciones mundiales, por ejemplo, UNESCO, OCDE, IELSAC y CINDA, en las que
existe una preocupacion increible por los marcadores locales. La informacion obtenida por
el IELSEC, para el periodo 2000-2005, indica que la efectividad del titulo fue del 43% vy, de
esta manera, la desercion a nivel general fue del 57%. Sin embargo, en una investigacion de
desercion en las profesiones de bienestar, esta tasa se reduce al 32,1%. Segin Gonzales Cam
& Rodriguez Dominguez (2017) afirman que segun los estudios realizados por Vasquez,
Castafio, Gallon, & Gomez (2003), identifican tres tipos de desercion, las cuales se

mencionan en la siguiente tabla.

Tabla 2.
Tipos de desercion.
Tipo Descripcion
Desercién Precoz El estudiante abandona los estudios antes de haberse
matriculado

Desercion Temprana  El estudiante abandona los estudios durante los primeros
cuatro semestres.

Desercién Tardia El estudiante abandona los estudios del quinto semestre en
adelante.

Fuente: (Gonzales Cam & Rodriguez Dominguez, 2017).
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CAPITULO IIl. Materiales y métodos
3.1 Lugar de ejecucion

La presente investigacion se aplicé en el area de Soporte de Sistemas de Informacién del
departamento de Direccidn de tecnologias de la informacion de la Universidad Peruana

Unién — Filial Juliaca.
3.2 Materiales
3.2.1 Anaconda

Anaconda es una fuente abierta y una distribucién gratuita del lenguaje de programacién
Ry Python para un aprendizaje automatico, asi como para proyectos de ciencia de datos. Por
lo tanto, es conocido como una plataforma de ciencia de datos profesional. Contiene un
potente administrador de entorno, que proporciona un tipo diferente de entorno Python,

como un portatil Spyder, Jupyter, etc (Elavarasan, 2018).

Anaconda ya viene integrado con distintas librerias y paquetes como Numpy, Scipy,
Scikit-Learn, Matplotlib, Pandas, Bokeh, R essential. Cabe recalcar que también viene con
aplicaciones pre instaladas como Jupyter notebook, Jupyterlab, Spyder, Orange, QtConsole,
R studio, Visual Studio Code.

3.2.2 Jupyter Notebook

En esta investigacion la herramienta (editor de cddigo) se utilizé jupyter notebook ya que
es un entorno de codigo abierto que se ejecuta en el navegador web y le permite crear y
compartir documentos que pertenecen al programa Python and R. Proporciona instalaciones
de trabajo tales como limpieza de datos, transformacion y visualizacion, modelado estatico
y aprendizaje automatico. Jupyter se ocupa de tres tipos de lenguajes principales, como Julia,
Python y R. Su documento es un documento JSON, que estd conectado de forma
predeterminada al kernel IPython. Admite el inicio y la administracion de paquetes de

condominios sin usar comandos de linea de comandos.
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3.2.3 Scikit-Learn

Como libreria principal e indispensable se utilizo Scikit-Learn ya que viene con muchos
componentes que nos ayudan con el aprendizaje automatico. También cabe recalcar que
proporciona versiones eficientes de una gran cantidad de algoritmos comunes. Scikit-Learn
se caracteriza por una API limpia, uniforme y optimizada, asi como por una documentacion
en linea muy util y completa. Un beneficio de esta uniformidad es que una vez que entienda
el uso bésico y la sintaxis de Scikit-Learn para un tipo de modelo, cambiar a un nuevo

modelo o algoritmo es muy sencillo.
3.2.4 Lenguaje de Programacion

Segln Lopez Carrefio, (2017) “en su investigacion de deteccion de sucesos raros con
machine Learning hace uso del lenguaje de programacion Python, ya que es uno de los
lenguajes mas potentes y también mas usado en la actualidad por muchos investigadores,

como podemos observar en la siguiente figura.”

Language Rank Types Spectrum Ranking
1. Python @ L% 1000
2. C++ OL® 997
3. Java &0 97.5
4 © O0L® 967
5. C# @0 89.4
6. PHP ) 84.9
7. R . 82.9
8. JavaScript @0 82.6
9. Go @& O 76.4
10. Assembly § 741

Figura 13. Lista de Leguajes de Programacion mas usados segun la IEEE
Fuente: (Cass, 2018).

Al igual que en los 10 lenguajes mas populares de programacién que seleccion IEEE

Spectrum a partir de una decena de fuentes, esta lista de Jean-Francois Puget de IBM.

38



También Python es el lenguaje mas usado en el mundo de Machine Learning como podemos
observar el Figura 11 (Alvy, 2017).

Oct 27, 2016

== python and ("machine learning" or "data science"): 0.159%

0.16 R and ("machine learning" or "data science"): 0.091%
== Java and ("machine learning" or "data science"): 0.114%

g 0.14 Javascript and ("machine learning" or "data science"): 0.045%
é” == C and ("machine learning" or "data science"): 0.046%
@ 012 == C++ and ("machine learning" or "data science"): 0.064%
o
o == Julia and ("machine learning" or "data science"): 0.003%
[} 0.10
; == scala and ("machine learning" or "data science"): 0.039%
£ e
£ 0.08
©
=
ke
o 0.06
o
@
€
@
<4 0.04
<
n- /s

0.02 L ey

0.00 —_— —

2012 2013 2014 2015 2016

Figura 14. Lista de Leguajes de Programacién mas usados en Machine Learning.

Fuente: (Puget, 2017).
3.3 Metodologia de la Investigacion
3.3.1 Investigacion Predictiva

Segun Cordoba & Monsalve (1998) La investigacion predictiva tiene como proposito
prever o anticipar situaciones futuras, requiere de la exploracién, la descripcion, la
comparacion, el analisis y la explicacion. La investigacion tipo prondstico es aquella en la
cual el propésito principal es “predecir” la direccion futura de los eventos investigados.
Whitney (1970), consiste en prever situaciones futuras, a partir de estudios exhaustivos de
la evolucion dindmica de los eventos, de su interrelacion con el contexto, de las fuerzas
volitivas de los actores que intervienen, y del estudio de las probabilidades de que algunos

de esos eventos pudieran presentarse.
3.3.1.1 Tipo de investigacion

El tipo de investigacion de la presente investigacion se sustenta con la siguiente formula:
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Hecho + Prediccion = Investigacion Predictiva

La presente investigacion es de tipo Predictiva. Es tecnoldgica porque a través del uso de

los datos historicos se busca tener resultados (prondsticos).
3.3.2 Arquitectura de solucién

La arquitectura de solucion que se utilizara en esta investigacion tiene el siguiente flujo,
extraemos los datos de la base datos Oracle luego de ello realizamos una limpieza de los
datos, para luego exportaros de tipo de archivo a “xIsx” ya que con ese tipo de archivo
entrenaremos nuestro modelo, una vez tengamos datos limpios pasamos a entrenamiento del

modelo y por ultimo nuestro modelo nos mostrara los resultados.

40



Arquitectura de Solucién

Extraccion de Datos

Limpieza de Datos

Modelamiento /
Entrenamiento / Evaluacion

Resultados

ORACLE’

P . learn
matpl:tlib

@¢ -_ﬁ NumPy
[ o
Pandas }‘

Figura 15. Arquitectura de solucion.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.4 Metodologia CRISP-DM
3.4.1 Comprension del Negocio

A continuacion, iremos siguiendo cada una de las tareas de la primera fase en el
proceso de la mineria de datos, con el fin de determinar los objetivos y los requisitos del
proyecto desde una perspectiva de negocio, para mas adelante poder convertirlos en los

objetivos desde el punto de vista técnico y en un plan de proyecto.

En el inicio del proceso de la invencion, se encuentra un documento de los hechos de
los antiguos estudiantes cursando actualmente la universidad y también en el pasado. Sin
embargo, no existe ningun estudio y profundidad sobre el comportamiento de los
estudiantes que se pueden sacar, conclusiones o patrones para hacer predicciones sobre
los futuros estudiantes. Los objetivos del negocio como ya se ha mencionado son la

prediccién de los datos para saber si un estudiante abandona sus estudios o no.

Para la primera fase de nuestra metodologia tendremos el analisis de las reglas o
pardmetros, para tener en cuenta cuando a un alumno se le considera desertor o no, de las
cuales nos facilitara a la hora de extraccion de los datos y por consiguiente también en
nuestro entrenamiento. Entonces lo primero que se hizo es hablar con las personas
encargadas que tienen todo el conocimiento en cuanto a los parametros que influyen en
la desercién estudiantil, ellos son el Secretario Académico de la Universidad y su
secretaria (asistente). Dichos parametros son los siguientes.

Si el estudiante es dependiente o independiente financieramente.
Saldo (cantidad de deuda o saldo a favor).

Indisciplina (Blogueo de Bienestar Universitario).

Cantidad de cursos matriculados.

Cantidad de cursos aprobados.

Cantidad de cursos desaprobados.

Cantidad de cursos que desaprobo 2 veces.

Cantidad de cursos que desaprobo 3 veces.

Cantidad créditos desaprobados.

Cantidad de créditos aprobados.

LS N N N N N N N N SR

Ponderado global.
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v" Situacion (regular o irregular).

Como podemos observar, pueden existir muchos casos de las cuales se tendria que
considerar al momento de pronosticar los resultados que queremos, entonces los
parametros obtenidos por Secretaria de Filial son los que se va a considerar en esta

investigacion.
3.4.2 Comprension de los Datos

Se cuenta con una base de datos Oracle 11g con informacién detallada de los alumnos
que han cursado sus estudios en la universidad desde el afio 1997 hasta la actualidad, por
lo que apriori se puede afirmar que se dispone de una cantidad de datos mas que suficiente
para poder resolver el problema (aproximadamente se tiene 12,000 registros cabe recalcar
que solo se esta considerando desde el semestre 2016-1). Esta informacion incluye los
cursos desaprobados de los estudiantes, cantidad de deuda que tuvieron durante cada afio
en la universidad durante su transcurso en la institucién, datos personales del alumno que

nos pueden ser Utiles a la hora de hacer la mineria de datos.

En esta fase de la metodologia que ya vendria a ser la extraccion de los datos, se realiz6
una consulta a la base de datos con las respectivas tablas donde se almacena los registro

gue nos interesan. Como podemos observar en la siguiente figura.
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Hoja de Trabajo Generador de Consultas

—

kelect a.codigo_personal,

nombre sector contrato(a.codigo_personal,a.CRRGA ID) =ap ,

carne (a.codigo_personal) codigo_univ,

b.dato_sexo,

calcular edad(a.codigo_personal) =dad,
ciclo_alumno('2017-2',a.codigo_personal) ciclo,

sintilde (apellido (a.codigo_personal)), count(*) cant_cursoc_mat,
alum resp fin{a.codigo_personal,a.CARGR ID) resp
9| !deuda_alumnc_deser(a.codigo_personal,a.area_id,a. '“AR.JA  ID)*-1
10| alum blogueado_biensstar j{a.codigo_personal,a.CARGR ID)
11| &lum curscs_aprob_cant{a.codigo_personal,a.CARGR ID) c
12| .alum curscs_desap cant{a.codigo_personal,a.CARGR ID) c
13| ‘alum cant cursoc desap 2{a.codigo personal,a.CARGR ID)
14| 'alum cant cursoc desap_3(a.codigo personal,a.CARGL DJ
15| 'alum cred desap(a.codigo personal,a.CARGE ID) 3!
16| :alum cred aprobad(a.codigo personal,a.CARGA ID) ca T
17| to_number (nvl (ponderado semestre (b. cc:llgc_perscnal alu.mnc _Eap 1:1(b codigo_personal), '2017-2"),0), '99D%3") ponderado,

M -1 Mot s W B

18| ‘alum situacion(b.codigo personal,a.CARGA ID ) situacion,
15| .decode (alumno condicion des(b.codigo personal,a.CARGA ID ),'', decode( alumno condicion egresado (b.codigo_personal),’
20| 'from alum curso disc a, datos_personales b

2l| where a.area id ="2"

22| .and a.CRRGA_ID = '2017-2'

23| '--and a.codigo_personal='20145I20140303173150"

24| .and a. c:c:::llgc_perscnal = b.codigo_personal

25| .and a.codigo _personal in (

28| !select g.codigo personal from alumno contrato filial g

27| !where g.area_id ='2'

28| ‘and g.codigo_eap in ('0l05','0103','0102",'0Ll0€','0101") --FIA

32| land g.estado="1"
33| !and g.codigo_contrato ='2015-17

Figura 16. Consulta a la base de datos.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la Figura 16 se hizo una consulta a la base de datos para
poder visualizar los campos que se necesita, también se pude observar que el IDE que se
estd usando es el SQL Developer, ya que nos facilita a poder acceder a los registros de la

base de datos y también mencionar que nos facilita a la hora de exportar a Excel.

Para extraer los datos especificos ya mencionados en la Fase 1 de la metodologia, se
implement6 funciones SQL dichas funciones nos facilita al momento de realizar sub

consultas. Dichas funciones se detallan méas adelante.
3.4.2.1 Funciones SQL
3.4.2.1.1 Funcion — Escuela Profesional

La primera funcion que se implemento fue extraer el nombre de la escuela profesional
que el estudiante curs6 en dicho periodo donde le pasamos como parametro el cédigo
personal (identificador Unico para cada estudiante) del estudiante y el periodo (semestre

academico académico).
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1| Eicreate or replace FUNCTION nombre sector contrato |
2 s_codigo N VARCHARZ,
3 s_semestre IN VARCHARZ
4 ) RETURN VARCHARZ IS
5
6 p_nombre_sector_contrato VARCHARZ (200) 7
7 CURSOR c_curso IS
SELECL
9| B CASE
10 WHEN b.nombre_sector LIEE '$- Filial Juliaca' THEN b.titulo_sector||' '||REPLACE (sintilde(b.nombre_sector),"' - Filial Juliaca','")
11 WHEN b.nombre sector LIEE '$- Juliaca' THEN b.titulc sector||' "||REPLACE(sintilde(b.nombre sector),' - Juliaca',''}
1z ELSE "’
13 END =ap
14 FROM alumno_contrato_filial &, univ_sector b
15 where b.sector_id=a.area_id| |a.codigo_sap
e and a.codigo _contrato=3_semestre
17 and a.codigo_personal=s_codigo
18 and a.estado="1";
19
0 BEGIN
21 OPEN c_curso;
ZZ FETCH c_cursc INTO p nombre sector_contrato;
23 IF NOT c_cursoifound THEN
24 p_nombre_sector_contrato := 'K';
25 END IF;
ZE CLOSE c_curso;
27 return({p_nombre_sector_ CONLrato);
28 END;

Figura 17. Funcién para mostrar la escuela profesional.

Fuente: Elaboracién Propia.
3.4.2.1.2 Funcion — Codigo Universitario

Esta Funcidn nos permite saber el cddigo universitario del estudiante enviandole como

un unico parametro el cédigo personal.

1| & create or replace FUNCTION Carne({codigo IN VARCHARZ) RETURN VARCHARZ IS
2 p_carne WARCHARZ (11);

3 CURSOR datos IS

4 SELECT

5 documentos_coduniv

& FROM DATOS FERSONALES

7 WHEEE codigo_personal = codigo;
8 BEGIN

g OPEN datosr

10 FETCH datos INTO p _carne;

11

1z IF datosiNOTFOUND THEN

13 p_carns = '';

14 END IF;

15

1e CLOSE datos:

17 BETUEN{ p_carne ):

18 END;

Figura 18. Funcidon para mostrar el codigo universitario del estudiante.

Fuente: Elaboracion Propia.
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3.4.2.1.3 Funcion — Calcular Edad

Esta Funcion nos ayuda a poder calcular la edad del estudiante gracias a su fecha de

nacimiento, dandole con un Unico parametro el codigo personal.

1| Bcreate or replace FUNCTION calcular_edad (
2 s_codigo IN VARCHARZ

3 ) RETURN VARCHAR2 IS

4

5 p_edad VARCHARZ (200) ;

& CURSOR c_curso IS

7 SELECT

] trunc { (TO _DATE ( (TO_CHER(SYSDATE, 'yyyy') || '-'||TO_CHAR(SYSDATE, 'mm')||'-"||TO_CHER(SYSDATE, 'dd'})), 'yyyy-mm-dd') - nacimiento_fecha) / 365)
a FROM

i) datos_personales

11 WHERE

1z codigo_personal = s_codigo;
13

14 BEGIN

15 OPEN c_curso;

e FETCH c_curso INTO p_edad;

17 IF NOT c_curso¥found THEN

18 p_edad := 'R';

18 END IF;

20 CLOSE c_curso;

2l return(p_edad);

END:

Figura 19. Funcion para Calcular la edad.
Fuente: Elaboracién Propia.

3.4.2.1.4 Funcion — Responsable Financiero.

Esta funcion ayuda a saber si el alumno depende o no financieramente de otra persona.

1| & CREATE OR REPLACE FUNCTION alum resp fin (
2 3_codigo IN VARCHARZ ,

3 3_Semestre IN VARCHARZ
4 ) RETUEN VARCHARZ IS

5

B p_alum resp fin VARCHARZ (200);

7 CURSOR c_curso IS

g SELECT

gl = CASE

10 WHEN codigo personal = res_fin_codigo THEN
11 'independiente’

1z WHEN codige personal <> res_fin codige THEN
13 'dependiente’

14 ELSE

15 'sin responsable’

1€ END resp_fin

17 FROM

18 alumno contrato_filial

18 WHERE

z0 area_id = '2°'

21 AND codigo _personal = 3_codigo
22 AND codigo contrato = s_semestre
23 AND estado = '1';

24

25| BEGIN

26 OFEN c_curso;

27 FETCH c_curso INTO p_alum resp_fin;
28 IF NOT c_cursoc$found THEN

29 p_alum resp fin := "X";

30 END IF;

31 CLOSE c_cursor

32 return (p_alum resp fin);

33| |END:

Figura 20. Funcidn de responsable financiero.
Fuente: Elaboracion Propia.
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3.4.2.1.5 Funcion - saldo del alumno.

1| Eicreate or replace FUNCTION deuda_alumno deser(v_codigo in varchar2,v eap in varchar2,v_cicle in varchar2)
2| 'RETUBN varchar2 IS

3| p deuda varchar2(4000) :=0;

4| 'BEGIN

5

6| & if substr(v_eap,0,1) ='5" then

7 -—deuda en la filial tarapoto

8= select to_number(replace(nvl(sum(importe),0),".',", ")) inte p deuda

El from aron.tara mov_doc

10 --where id venta = '001-"||substr('2018-2",0,4)

11 where id_wventa = '001-'||substr(v_ciclo, 0,4}

1z and id_personal = v_codigo

13 and tipo mov not in ("07")

14 and id mov_doc not in (select a.id mov_doc from aron.tara mov_doc & where a.id mov_doc = id mov_doc
15 and a.docvnt = '12' and a.decdep = '12' and a.tipo mov = '01');

16| 'else

17 --deuda en la filial juliaca

18| @ if subsatr(v_eap,0,1) ="2" then

19| = select to_number(replace (nvl (sum{importe},0),'.",",")) into p deuda
z0 from aron.chullu mov_doc

21 where id venta = "001-"||substr(v_ciclo,0,4)

22 and id personal = v_codigor

23 else

24 --deuda en la sede ce al y proesad

25 & select to_number (replace (nvl (sum{importe},0),'.",',")) into p deuda
] from aron.upeu mov_doc

27 where id venta = "001-"||substr(v_ciclo,0,4)

I8 and id personal = v_codigos

9 end if;

30 end if;

3l

32| RETURN{ p_deuda );

33| |end:

Figura 21. Funcién para mostrar Saldo del estudiante.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 21 esta funcion ayuda sacar un reporte de cuanto saldo tiene el estudiante

en la institucion, si cuenta con sado a favor o en contra.
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3.4.2.1.6 Funcién — blogueo por indisciplina.

1| & create or replace FUNCTION alum blogueado biensstar j |
2 s_codigo IN VARCHARZ, s semestre IN VARCHARZ) RETURN VARCHARZ IS5
3 p_alum blogqueado VARCHARZ (200)»

4 CURS0OR c_cursoc IS

3 SELECT

8 e3tado

7 FROM

a agcademico candadofacad juliacal
8 WHEEE

10 tipo = "ROLE BIENESTRZRZ®

11 AND codigo_contrato = 5_SemMEStre
12 AND codigo_personal = s_codigo
13 AND estado = "1°;

14

15| |BEGIN

lg OFEN c_cursoc;

17 FETCH c_curso INTO p_alum bloqueado;
13 IF HOT c_cursotfound THEN

19 p_alum blogueado := "0";

Zo END IF;

Zl CLOSE c_curso;

22 return (p_alum blogqueado)r

23| (EHD;

Figura 22. Funcion para mostrar Bloqueo de Bienestar.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 22 se puede observar que esta funcién ayuda a saber si un estudiante esta

blogueado por el area de bienestar universitario, esto quiere decir el estudiante tiene una

sancion disciplinaria en el ciclo académico.
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3.4.2.1.7 Funcién — Cantidad de cursos Aprobados

1| Ecreate or replace FUNCTION alum cursos_aprob cant(

2 3_codigo in varchar2,s semestre in varchar?) RETUEN varchar? I3

3 p_alum curso_ap warchar? (200);

4 CURS0R c_curso IS

5 select count(*) curso_aprob from |

6| select a.sector_id =ap , a.ciclo, a.grupo, carne({a.codigo personal) codigo,
7| apellido(a.CODIGO_PERSONAL)alurnc , a&.NOTA PROMEDIO

B| from alum curso disc z , datos personales b

S| |where a.area id ='2'

10| and substr(a.curso carga id,0,8)= 3_semestre
11| 'and a.codigo personal= s_codigo
12| 'and a.codigo personal = b.codigo personal

13 )

14| 'where nota promedic >= 13

15| 7

16| BEGIN

17 OpEN C_CUr3o;

18 fetch ¢ curso inte p alum curso ap;
15 if not c cursoifound then
20 p_alum curso ap := '¥';
21 end if;

22 close c_curso;

23 BETURN( p_alum cursc ap };
24| END;

Figura 23. Funcion para mostrar Cantidad de cursos Aprobados.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 23 se tiene la funcion que ayuda a saber cuantos cursos tiene aprobado el
estudiante en el ciclo académico, validad asi todos los cursos que se matriculo y su nota

se mayor igual a 13, siendo asi considerado como aprobado.
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3.4.2.1.8 Funcién — Cantidad de Cursos Desaprobados.

l| Hicreate or replace FUNCTION alum cursos desap cant(

2 5_codigo in varchar?,s semestre in varchard) RETUBN wvarchar? IS

3 p_alum cursc desap wvarchar?(200);

4 CURSOR c_curao IS

5 select count (¥} curso_aprob from (

g select a.sector_id =ap , a.cicle, a.grupo, carne(a.codigo personal) codigo,
7 apellido({a.CODIGO PERSONAL)zlumnc , a.NOTA FROMEDIO

a8 from alum curso disc a , datos_personales b

S |where a.area id ="2'

10 and substr(a.curso_carga id,0, &)= 3_semestre
11| 'and a.codigo_personal= s_codigo
12| and a.codigo_personal = b.codigo_personal

13 )

14| where nota promedio < 13

15 ;

16| BEGIN

17 OpEN C_CUr3o;

18 fetch c_curso inte p alum cursc desap;
19 if not c_cursc%(found then

zo p_alum cursc desap := 'X';
Zl end if;

22 close c_curso;

23 BETUEN{ p_alum cursoc desap );
24| END;

Figura 24. Funcion para saber cuantos cursos desaprobados tiene el estudiante.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 24 se tiene la funcion que ayuda a saber cuantos cursos tiene desaprobado
el estudiante en el ciclo académico, validad asi todos los cursos que se matriculo y su nota

se menor a 13, siendo asi considerado como aprobado.
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3.4.2.1.9 Funcién — Cantidad de cursos desaprobados por segunda vez

1| Ecreate or replace FUNCTION alum cant_curso desap 2(
2 3_codigo in varchar2,s semestre in varchar2) RETUBN varchar? IS
3 p_alum curso cant_desap warchar2(200);
4 CURSOR c_curso IS
5 -- aqui sacamos la iz bados i 2ce
B select count(*) can
7 Select * from (
8 select carne(ac.codigo_peraonal) codigo,apellido(ac.codigo_personal) estudiants,
g nombre_sector (ac.sector_id,0) =ap,b.nombre, count(B.nombre) cant
10 from alum cursc ac, acad plan academico L
11 where ac.CURS0_ID=B.CURS0_ID
12 and codigo_personal=s_codigo
13 and B.plan_id=alumn plan(s_codigo)
14 and tipo_curse in ('3','E'")
15 and ac.carga_id <= s_semestre
16 and not ac.CONDICION in{'3','1")
17 and not ac.CUR50_ID in({select ac2.CURS0_ID
18 from alum curso ac2
19 where ac2.CODIGO_PERSONAL=s_codigo and ac2.condicion='1' )
20 group by carne(ac.codigo personal) ,apellido({ac.codigo_personal) ,nombre sector(ac.sector_id,0) , b.NOMBRE
Z1 [
22 where Z.cant = 2) 7
23| BEGIN
24 open c_curso;
5 fetch c_curso into p alum cursc_cant_desap;
ol if not c_cursotfound then
27 p_alum cursc_cant_desap := '¥';
’ 28 end if;
29 close c_curso;
30 RETURN({ p_alum curso_cant_desap );
31| Engl

Figura 25. Cantidad de cursos desaprobados por segunda vez.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 25 se tiene la funcion que ayuda a saber cuantos cursos tiene desaprobado
por segunda vez, asi mismo valida todos los cursos que se matriculo y su nota se menor
a 13, también considerado que no lo haya aprobado aun dichos cursos. Por mas que de
que haya desaprobado 2 veces el mismo curso y lo haya aprobado después, no se

considera en el reporte
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3.4.2.1.10 Funcién — Cantidad de cursos desaprobados por tercera vez.

1| B create or replace FUNCTION alum cant_curso_desap_3(

2 3_codigo in warchar2,s_semestre in varchar2) RETUBRN varchar? IS
3 p_alum curso_cant_desap warchar2(200);

4 CURSOR c_cursc IS
5 -- aqui sacamos la
€
7
g

11 3 3 la d de de curscs desaprobados por tres veces

select count(*} can p 2 from {

Select * from (
select carne({ac.codigo_personal) codigo,apellidof{ac.codigo_personal) sstudiante,

g nombre_sector(ac.sector_id,0) =ap,b.nombre, count(B.nombre) cant
10 from alum cursc ac, acad plan_academico b
11 where ac.CURS0_ID=B.CURS0_ID
1z and codigo_personal=3_codigo
13 and B.plan_ id=alumn plan(s_codigo)
14 and tipo_cursc in ('3','E")
15 and ac.carga_id <= s_semestre
e and not ac.CONDICION in{'3','1"}
17 and not ac.CURS0_ID in{select ac2.CURS0_ID
18 from alum curso acl
19 where ac2.CODIGO PERSONAL=s codigo and ac2.condicion='l" )
z0 group by carne(ac.codigo_personal) ,apellido(ac.codigo_personal) ,nombre_sector(ac.sector_id,0),
1 b.NOMBRE
22 ) A
23 where A.cant = 3} ;
24| BEGIN
25 COpEN C_Curso;
26 fetch c_curso inte p_alum cursc cant_desapr
27 if not c_curscifound then
ot-] p_alum cursoc_cant_desap := 'X';
z8 end if;
30 close c_curso;
31 RETUEN( p_alum cursc_cant desap );
32| |END;

Figura 26. Cantidad de cursos desaprobados por tercera vez.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 26 se tiene la funcién que ayuda a saber cuantos cursos tiene desaprobado
por tercera vez, asi mismo valida todos los cursos que se matriculo y su nota se menor a
13, también considerado que no lo haya aprobado aun dichos cursos. Por mas que de que
haya desaprobado 3 veces el mismo curso y lo haya aprobado después, no se considera

en el reporte
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3.4.2.1.11 Funcién — Cantidad de Créditos Desaprobados.

1| Hcreate or replace FUNCTION alum cred desap(
2 3_codigo in wvarchar2,s semestre in wvarchar2) RETURN varchar? IS
3 p_total cred warchar2 (200);
4
5 CURSOR c_eap IS
& gselect --sum(a.creditos) creddes
7 & CASE
=] WHEN sum{a.creditos) > 0 THEN sum{a.creditos)
g ELSE 0
10 END creddes
11 from alum curso _disc a , datos_personales b
12 where a.area id ="2'
13 and a.CARGA ID = 3_semestre
14 and a.codigo personal = s5_codigo
15 and a.codigo personal = b.codigo personal
1& and a.nota_promedioc < 137
17 BEGIN
18 open C_eaps
15 fetch c_eap into p_total cred;
20 if net c_eap$found then
21 p_total cred := "000007;
22 end if;
23 close c_eap;
24 BRETURN{ p_total cred ):
Z5 END;

Figura 27. Cantidad de créditos desaprobados.

Fuente Elaboracién Propia.

En la Figura 27 se tiene la funcidén que ayuda a saber cudntos créditos desaprobados
tiene el estudiante en el ciclo académico, validad asi todos los cursos que se matriculo y

su nota se menor a 13, siendo asi considerado como desaprobado.
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3.4.2.1.12 Funcién — Cantidad de Créditos Aprobados.

1| Hcreate or replace FUNCTION alum cred aprobad (
2 3_codigo in wvarchar2,s semestre in varchar2) BETURN wvarchar2 IS
3 p_total cred warchar2(200);
q
3 CURSOR c_eap IS
8 gselect --sum(a.creditos) creddes
= CASE
8 WHEN sum{a.creditcsa) > 0 THEN sum{a.creditos)
g ELSE 0
10 END credap
11 from alum curso_disc a , datos_personales b
12 where a.area id ="2"
13 and a.CARGL ID = 3_semsstre
14 and a.codigo_personal = 3_codigo
15 and a.codigo_personal = b.codigo personal
le and a.nota promedio >= 137
17
18 BEGIN
18 open c_eap;
z0 fetch c_eap inte p total cred;
z1 if not c_eapifound then
22 p_total cred := '000007;
23 end if;
24 close c_eaps
25 EETURN{ p_total cred ):
el ] END;

Figura 28. Cantidad de créditos aprobados.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 28 se tiene la funcién que ayuda a saber cuantos créditos aprobados tiene
el estudiante en el ciclo académico, validad asi todos los cursos que se matriculo y su nota

sea mayor igual a 13, siendo asi considerado como aprobado.
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3.4.2.1.13 Funcion — Ponderado del semestre.

1| Elcreate or replace FUNCTION ponderado semestre(

2 codigo in warchar?,

3 id_sector in warcharZ,

4 p_semestre varchar2) RETUEN number IS

5 p_ponderado number (10,2} ;

B cursor datos is

i select

8 round (sum{A.nota*B.creditos) /decode (sum(B.creditos}, 0,1, sun({B.creditos)),2) ponderado_global
g —-round (sum{&.nota*B.creditos) /sum({B.creditos), 2) ponderado_global
10 from alum cursc A, acad plan academico B, alum plan C
11 where A.curso id = B.curso_id

12 and B.plan_id = C.Flan id

13 and C.codigo_personal = A.codigo personal

14 and A.codigo personal = codigo

15 and C.estado = '1"

1le and A.carga id=p_semestre

17 and a.ciclo=b.ciclo

18 and a.tipo_curso in ("3','E")

19 ——and a.tipo not in{"EV')

20 and not A.condicion = '3°'

21 and substr(c.plan id,0,3)=id sector

22 and a.ciclo=ciclo_alumno(p semestre,codigo);

23| 'BEGIN

24 open datos;

23 fetch datos inte p ponderado;

2g close datos;

27 RETURN( p_ponderado };

28| END;

Figura 29. Funcién para saber el ponderado global.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 29 se tiene la funcion que ayuda a saber cuanto es el ponderando global

del semestre tiene el estudiante en el ciclo académico.
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3.4.2.1.14 Funcidén — Estudiante regular o irregular.

1| D create or replace FUNCTION alum situacion(s_codigo in wvarchar2, s_semestre in varchar?) RETURN varchar? IS
2 p_alum situacion warchar2(200);

3 CURSOR c_curso IS

4 select

5= ASE

€ WHEN w.cursos_r = X.cursos_mat and y.cursos_i is NULL THEN 'Regular’
7 ELSE 'Irregular’

8 END =i

g -

10 from |

11 select a.codigo_personal, count (a.curso_id) S05_T

12 from alum cursec_disc =z, acad plan cursos b where

13 a.curso_id=b.curso_id

14 and a.condicionm in {'1°,'2","47")

15 and b.plan id=alum plan id contrato(s_codigo,s_semestre)
18 and a.codigo_personal =s_codigo

17 and a.carga id=s_semestre

18 and a.ciclo = ciclo alumno(s_semestre,s_codigo ) group by a.codigo_personal
19 W

Zo

21 left joein(

22 select a.codige persocnal,count (a.curso_id) 508_1

23 from alum cursoc_disc a, acad plan cursos L where

24 a.curso_id=b.curso_id

Z5 and a.condicion in ('1","'2","4")

28 and b.plan_ id=alum plan id contrato(s_codigo,s_semestre)
27 and a.codigo_personal =3 codigo

8 and a.carga_id=s_semestre

28 and a.cicle <> ciclo alumnc(s_semestre,s_codigo ) group by a.codigo personal
30 )¥ on y.codigo personal = w.codigo personal

31

3z left join(

33 select a.codigo personal,count (a.curso_id) cursos_mat
34 from alum curso_disc a, acad plan cursos b where

35 a.curso_id=b.curso_id

3€ and b.plan id=alum plan id contrato(s_codigo,s_semestre)
37 and a.codigo_personal =s_codigo

38 and a.carga id=s_semestre

38 group by &.codigo personal

40 Jx on x.codigo_personal = w.codigo_personal

41 H

4z BEGIN

43 COpEn C_CUrsor

44 fetch c_curso into p_alum situacion;

45 if not c_curso%found then

48 p_alum situacion := 'E';

47 end if;

Figura 30. Funcion para saber la condicion del estuadinate (regular o irregular).

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 30 se tiene la funcién que ayuda a saber si el estudiante es regular o
irregular, validad asi todos los cursos que se matriculo segun su plan académico siendo
asi considerado como regular, caso contrario y adelanté un curso o debe un curso es

considerado irregular.
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3.4.2.1.15 Funcién — Saber si el estudiante se matricul6 en el siguiente ciclo o no.

1| Elcreate or replace FUNCTION alumno_condicion_des(

2 5_codigo in varchar2,s_codigo_contrato in varchar?) RETURN varchar2 IS

3 p_condicion varchar2 (20);

4 cursor datos isl

5

& iselect DECODE(ESTADO,'l','Continua', 'No matriculade') condicion from alumno_contrato_filial

7 where CODIGO CONTRATO in (select carga_id from acad_carga where carga_id in {

it select

9 = case when substr(CODIGO CONTRATO,€,8) = '1" and substr(codigo_contrato,,4)=substr(codigo_contrato,(,4)
10 then substr(codige_contrato,0,4) ||'-'[| decode(substr(CODIGO CONTRATO, €, 6),'2','l",'1",'2")
11 when substr({CODIGO _CONTRATO,¢,€) = '2' and substr(codigo_contrato,(,4)=substr(codige_contrato,0,4)
12 then substr(codige contrate,0,4)+1 [['-'|| decode(substr(CODIGO CONIRAIO,&,€),'2','1','1','2")
13 end

14 from alumno contrato filial

L5 where CODIGO _CONTRATO = s_codigo_contrato

le group by codigo_contrato)

17 )

18 and estado ='1'

158 and AREA ID ='2"

Bl and CODIGO personal = s_codigo ;

21| |BEGIN

22 open datos;

23 fetch datos into

24 p_condicion;

25 close datos;

26 EETURN{ p_condicion };

27| |END;

Figura 31. Funcion para saber si el estudiante se matriculo en el siguiente ciclo
académico.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 31 se tiene la funcién que ayuda a saber si el estudiante se matricul6 o no
en el siguiente ciclo académico, valida si tiene 0 no un contrato financiero en el ciclo

siguiente en este caso el ciclo académico 218-2.
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Figura 32. Exportando a Excel los datos.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 32 podemos observar que nuestros datos lo estamos exportando a Excel

ya para trabajarlos y hacer la limpieza necesaria o que se requiera.
3.4.3 Preparacion de los Datos

Para la preparacion de los datos se realiz6 una consulta a la base de datos del sistema
académico, extrayendo los siguientes campos: escuela profesional, ciclo académico,
ponderado, cursos desaprobados dos veces, cursos desaprobados tres veces a mas,
cantidad de deuda. Una vez seleccionado los campos que se van a utilizar para entrenar

nuestro modelo, se hizo una limpieza de los datos en Excel.

Ya se tiene los datos exportado en Excel, ahora nos toca verificar si existen datos

basura, nulos, etc. Que pueda dafiar confundir a nuestro modelo.
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Figura 33. Datos en Excel del ciclo académico 2018-1.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la Figura 33 los datos estan completamente limpios, no

existen datos nulos.
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Figura 34.Categorizacion de los datos.

Fuente: Elaboracion Propia.
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En la Figura 34 se tiene los campos como responsable financiero, condicién y situacién
transformados a 0 y 1. Donde independiente es 1 y dependiente es 0, del mismo como
regular es 1 e irregular es 0 y por ultimo se tiene si se matriculd en el siguiente ciclo

académico, si se matricul6 es 1y si no es 0.
3.4.3.1 Configuracion de entorno de trabajo

Antes de insertar los datos al modelo, se tiene que preparar nuestro entorno de
desarrollo para poder trabajar con mas comodidad. Lo primero que vamos a realizar es
instalar Python en nuestra PC (cabe recalcar que se esta trabajando con la version de
Python 3.7).

Python

& python’

About Downloads Documentation

Community Success Stories News Events

Download the latest version for Windows

Download Python 3.7.0

Looking for Python with a different 0S? Python for Windows, Linux/UNIX, Mac OS X,
Other

Want to help test development versions of Python? Pre-releases

Looking for Python 2.7? See below for specific releases

Figura 35. Descargar Python.

Fuente: Elaboracion propia.

Luego de descargar, ubicamos el archivo descargado y ejecutamos el instalador de
Python.
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Advertencia de seguridad de Abrir archivo *

;Desea ejecutar este archivo?

Mombre:  ChlUsersi\Jhacob\Downloads\python-3.7.3.exe
Editor: Python Software Foundation
Tipo:  Aplicacidn
De: Ch\Users\Jhaceb\Downleads\python-3.7.3.exe

Ejecutar Cancelar

Preguntar siempre antes de abrir este archivo

tipo de archive puede llegar a dafiar el equipo. Selo gjecute software de

l.-f'x Aungue los archivos procedentes de Internet pueden ser Gtiles, este
“\G
los editores en los que confia, ;Cual es el riesgo?

Figura 36. Ventana de Confirmacion de permisos.

Fuente: Elaboracion propia.

M, Python 3.7.0 (32-bit) Setup

Install Python 3.7.0 (32-bit)

Select Install Now to install Python with default settings, or choose
Customize to enable or disable features.

# Install Now
C:\Users\Pattis\AppData\Local\Programs\Python \Python37-32

Includes IDLE, pip and documentation
Creates shortcuts and file assodations

«» Customize installation
Choose location and features

python

for ¥ Install launcher for all users (recommended)

=101 x|

WiﬂdOWS W Add Python 3.7 to PATH Cancel |

Figura 37. Ventana de Instalacion de Python.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 37 activar el PATH de Python para poder trabajar de una manera mas

tranquila y tener todos nuestros paquetes de instalacion.

v, Python 3.7.0 (32-bit) Setup T =10l x]

Setup Progress

Installing:

Python 3.7.0 Test Suite (32-bit)

L

python

f()r

windows concel |

Figura 38. Ventana de Progreso de instalacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Y por ultimo nos aparecera que Python ya esta instalado en la PC

v, Python 3.7.0 (32-bit) Setup my =10

Setup was successful

Special thanks to Mark Hammond, without whose years of
freely shared Windows expertise, Python for Windows would
still be Python for DOS.

New to Python? Start with the online tutorial and
documentation.

See what's new in this release.

python

for

windows close |

Figura 39. Ventana de instalacién finalizada con éxito.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.4.3.1.1 Instalacion del Entorno de Desarrollo

Al ya tener instalado Python y todos sus componentes, ahora toca instalar
ANACONDA NAVIGATOR (version 2018 que trabaja con Python 3.7), como ya
mencionado anteriormente una potente herramienta para trabajar con lenguajes con

Python, R, etc.

{7) ANACONDA NAVIGATOR

A Home

Applications on foot v ‘ Channels Refresh
n Environments o & & o
d
wimn 6 ’ 7\
&= Projects (beta) Jupyter IPly
N S
0 5 notebook tconsole spyder lueviz
I Learning 9 24 g
5.00 430 314 0.10.4
Web-based, interactive computing notebook  PyQt GUI that supports inline figures, proper Scientific PYthon D Aultidi data visualization across
2% Community i ent. Edit and run h dabl multiline editing with syntax highlighting, EnviRonment. Powerful Python IDE with files. Explore relationships within and among
docs while describing the data analysis. graphical calltips, and more. advanced editing, interactive testing, related datasets.
debugging and introspection features
= o] (o]
-] &
orange3 rstudio
341 1.0.136
Component based data mining framework. A set of integrated tools designed to help
Documentation Data visualization and data analysis for you be more productive with R. Includes R
novice and expert. Interactive workflows essentials and notebooks.

with a large toolbox.
Developer Blog

=

¥y o 9

Figura 40. Herramienta de desarrollo.

Fuente: Elaboraciédn propia.

Una vez instalada anaconda, por defecto ya vienen incluido las librerias mas usadas
dentro del entorno de aprendizaje automatico. Pero de todas maneras se hizo una

verificacion con los siguientes comandos:
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B Anaconda Prompt — ] =

tisfied: pan
atisfied: p

tisfied: n

: python-dateutil»>=2.5.8 in c:\programdata\anaconda3\lib\site-pa

Figura 41. Instalacion la libreria panda.

Fuente: Elaboracion propia.

pip install Numpy
sfied: Mumpy in c:\programdata\anaconda3\1lib\si

Figura 42. Instalacién de la libreria Numpy.

Fuente: Elaboracidn propia.
3.4.4 Modelado

El procedimiento que se empleara para probar la calidad y validez del modelo sera el

de utilizar las medidas del error cuadratico medio, la validacion cruzada y la “confianza
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predictiva (Accuracy)”. Por un lado, esta el conjunto de datos que se van a utilizar para

generar el modelo, Ilamados datos de entrenamiento, y un segundo conjunto de datos que

se empleara para realizar las pruebas y medir la calidad del modelo, llamados datos de

prueba o de evaluacién. Normalmente se suele utilizar un 60% de los datos para los datos

de entrenamiento y el 40% restante para los datos de prueba, pero esta cantidad se puede

modificar desde el propio programa para utilizar el porcentaje que el usuario quiera.

3.4.4.1 AnAlisis de la data Historica.

Se cred un archivo de tipo IPython para poder codificar nuestro modelo y se

importaron las librerias necesarias para nuestro modelo.

In [1]: # Imports needed for the script

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

import

sklearn

sklearn.
sklearn.

xghoost

sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

sklearn

IPython.

import tree

tree import DecisionTreeClassifier # Imp
ensemble import RandomForestClassifier #
import XGBClassifier

tree import export_graphviz

metrics import accuracy score

metrics import confusion_matrix
model_selection import KFold

model selection import cross_val_score
model_selection import train_test_split # Import tra 1
import metrics #Import scikit-Learn metrics module for accuracy cal
display import Image as PImage

o

subprocess import call
PIL import Image, ImageDraw, ImageFont
termcolor import colored

sklearn.
IPython.
pydotplus

import numpy

import
import
import

externals.six import StringIO
display import Image

as np

pandas as pd
seaborn as sY
matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline
plt.rcParams['figure.figsize'] = (16, 9)
plt.style.use('ggplot’)

Figura 43. Importacion de librerias necesarias para el modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 43 se observa las librerias mas importantes que necesitara el modelo para

su mejor rendimiento, las cuales son sklearn, XGBoost (version 0.9), Numpy (version
1.13), Pandas (version 1.24.2), Seaborn (version 0.9) y Matplotlib (version 3.0.2).
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#Andlisis Exploratorio Inicial

filename = "dataset_ data_oficial Speriodos.x1
df_student_2018 1 = pd.read_excel(filename, "2813-1_ETL")
df_student_2018_1.head()

DATO_SEXO EDAD CICLO APELLIDOS_NOMERES CANT_CURSO_MAT RESP_FIN_A .. CANT_CURSOS_DESAP CANT_2 CANT_3 CANT_CRED_DESAP C#

E 21 5 Famani Mayta VWendy 3

Eveling dependiente .. 0 o 0 0

F 28 5 Layme Garcia Flor Maria & independiente .. 0 o o o

F 23 g  CIETyam ﬂitﬁq&;itgl 5 dependisnts 0 0 0 0

F 25 9 Larico Arenas Mirian 1 dependiente 0 0 0 0
Fany

F 18 3 Puma Pariguana Lisbeth ] dependiente .. 0 o 0 0

Figura 44. Importacion de la data.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 44 podemos observar como se importa nuestra data al codigo gracias a la

libreria pandas, cabe recalcar que la data se trasformé en un DataFrame.

df_student_2018 1.describe()

CODIGO_UNIV EDAD CICLO CANT_CURSO_MAT RESP_FIN SALDO BLOG_BIENESTAR CANT_CURSOS_AP CANT_CURSOS_DESA
count  2814000e+03 2814.000000 2614.000000 2614.000000 2614.000000 2514.000000 2814.000000 2814.000000 2814.0000C
mean  2013416e+08 21.616205 4567520 6.694458 0.054016  -457.355839 0.002488 6.0270038 0.8667:

std  6265627e+06 3.540206 2.858101 1.829622 0.226089  939.152366 0.049522 2372819 1.6010¢
min  9.510232e+06 16.000000 1.000000 1.000000 0.000000 -8158.930000 0.000000 0.000000 0.0000C
25%  2.014211e+08 19.000000 2.000000 6.000000 0.000000 -683.727500 0.000000 5.000000 0.0000C
50%  2.016106e+08 21.000000 4.000000 §.000000 0.000000 -4.765000 0.000000 7.000000 0.0000C
76%  2.017124e+08 23.000000 7.000000 8.000000 0.000000 0.000000 0.000000 8.000000 1.0000C
max  2015125e+08 63.000000 10.000000 11.000000 1.000000  &750.600000 1.000000 11.000000 10.0000C

Figura 45. Descripcion de la data.

Fuente: Elaboracion Propia.
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sb.catplot( "SITUACION_ A’ ,data=df_student_2818 1,kind="count",hue="SITUACION_ A"}
df_student_2018 1.groupby( SITUACION_A').size()

plt.legend(loc=5)

plt.xlabel( "SITUACION®,fontsize=14)

plt.ylabel( "CANTIDAD" ,fontsize=14)

plt.title( ' 'Cantidad de Estudiantes Segin su Situacidn',fontsize=14 , fontweight="bold™)
df student 2818 1.groupby('SITUACION A").size()

SITUACTION_A
Continua 2522
Mo Continua 292

dtype: inté4

Cantidad de Estudiantes Segun su Situacion

2500 -

2000 -
(]
= 1500
[m} = Continua
E B No Continua
6 1000 -

500 -

Continua No Continua
SITUACION

Figura 46. Situacion del estudiante (continua o no continua).

Fuente: Elaboracién Propia.

#cudntos registros hay de masculinos y femeninos:

sb.set(style="whitegrid")

ax=sb.barplot(x=df_student_2818_ 1[ 'DATO_SEXO'].walue_counts().index,y=df_student_2818_1[ 'DATO_SEXO'].value_counts().values,
hue=["Masculino®,'FEMENINO'])

plt.legend(loc=8)

plt.xlabel( 'Génerc’,fontsize=14)

plt.ylabel( 'Cantidad",fontsize=14})

plt.title('Cantidad Estudiantes por Género en la Universidad',fontsize=14 , fontweight="bold")

plt.shou()

df_student_2818_1.groupby( 'DATO_SEX0').size()

Cantidad Estudiantes por Género en la Universidad
1600

1400
1200

1000

=1
(]
=
£ 8o
8 600
400
200 mm Masculino
mmm FEMEMNINO
[1]
F M
Género

Figura 47. Cantidad de estudiantes segun sexo.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 47 se puede observar que existe mas mujeres que varones, donde 0 es

femenino que son 1591y 1 es masculino que son 1440.

plt.figure(figsize=(15,7))

sb.barplot(x=df_student_2018_1[ 'EAP"].value_counts().index,
y=df_student_2018_1["EAP’].value_counts().values)

plt.xlabel( ESCUELA PROFESIONAL',fontsize=14, fontweight="bold")

plt.ylabel( ' CANTIDAD",fontsize=14, fontweight="bold")

plt.title( 'Matriculados por Escusla Profesional’,fontsize=14 , fontweight="bold")

plt.xticks(rotation=02)

plt.show()

df_student_2018 1.groupby( EAP').size()

Matriculados por Escuela Profesional

[}

g ] 2 E g E g B l; g ] ] g E
s § 2 T R D D T D A B B
£ [ = E E o E E < ® 5 § ]
8 =« & § ¢ , & ¢« = § s EF 3 ]
£ wl i E 4 wl E = 8 ) E E o B
o 14} z il E 5 l B w ]
ui = E E E = 5 E
g a g B 5 g 2 3 u E
-} ui o 5 2 - g E
% H I g £
il bt i s
g A B ; 2 g
o N h=]
2 é 5 E :
b < a B

ESCUELA PHDFESIOH&L

Figura 48. Matriculados por Escuela Profesional.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Tabla 3.
Cantidad de Matriculados por Escuela Profesional.

ESCUELA PROFESIONAL

MATRICULADOS

E.P. Administracion y Negocios Internacionales
E.P. Contabilidad

E.P. Contabilidad y Gestién Tributaria

E.P. Educacion Inicial Intercultural Bilingie

E.P. Educacion Primaria Intercultural Bilinglie
E.P. Educacion: Especialidad Inicial y Puericultura
E.P. Educacion: Especialidad Linguistica e Ingles
E.P. Educacion: Especialidad Primaria

E.P. Enfermeria

E.P. Ingenieria Ambiental

E.P. Ingenieria Civil

E.P. Ingenieria de Alimentos

E.P. Ingenieria de Industrias Alimentarias

E.P. Ingenieria de Sistemas

E.P. Psicologia

444

481

76

47

166

261

607

10

66

143

503

Fuente: Elaboracién Propia.
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#sb.catplot( "DATO_SEXOD',data=df student 2018 1, hue="SITUACION A',kind="count™)
sbh.catplot( 'DATO_SEXD',data=df_student_2018 1,kind="count",hue="SITUACION_A")
#plt.Llegend(loc=18)

plt.xlabel( 'Génerc’,fontsize=14)

plt.ylabel( 'Cantidad’,fontsize=14)

plt.title( ESTUDIANTES SEGUN SITUACION POR GEMERO®,fontsize=13 , fontweight="bold")
plt.show()

. ESTUDIANTES SEGUN SITUACION POR GENERO

1200

SITUACION_A
. Continua
Mo Continua

Cantidad

: | __

F M
Género

Figura 49. Cantidad de estudiantes que contintan o no segun género.

Fuente: Elaboracion Propia.

sb.catplot({ "CANT_CURSOS DESAP',data=df student 2818 1,kind="count", aspect=3)
df_student_2018_1.groupby('CANT_CURSOD5_DESAP').size()

CANT_CURSOS_DESAP
175@

[ R T N ]
w1
o

"
®
o

dtype: intes

1750

1250

- 1000

500
250
--—
o
[ 1 2 3 4 5 [ T 8 L] 10

CANT_CURSOS_DESAP

coun

Figura 50. Cantidad de estudiantes que tiene cursos desaprobados.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 50 se observa que claramente existe 1750 estudiantes que no
desaprobaron ningun curso, pero también es importante resaltar los estudiantes que
desaprobaron cursos, aproximadamente hay 536 estudiantes que desaprobaron un curso,

201 estudiantes desaprobaron 2 cursos, 140 desaprobaron 3 cursos y 59 estudiantes
desaprobaron 4 cursos.

sb.catplot( "EDAD' ,data=df_student_2818_1,kind="count", aspect=3)
#df student 2018 1.groupby( 'EDAD").size()

<seaborn.axisgrid.FacetGrid at @x252494816a@>

‘lllll..--_

% Z .. -] ki E 2 3 E B % a k- k] 40 41 42 43 46 @2 &
EDAD

400

B0
00 I
o

% 1w 1’8 1 2D

count
g 8 ¥

=
=

-

Figura 51. Registro de estudiantes segun edad.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 51 podemos observar claramente que existe estudiantes entre 18 y 25 afios
de edad que resaltan més con picos altos.
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sh.catplot( 'RESP_FIN_A',data=df student 2818 1,hue="SITUACION_A',kind="count")}
#plt.legend(loc=18)

plt.xlabel( "Tipo Responsable Financierc')

plt.ylabel( Cantidad’)

plt.title( Estudiantes que desertan segln tipo de Responsable Financiero',fontsize=14 , fontweight="bold")
plt.show()

df_student 2813 1.groupby( RESP_FIN").size()

Estudzi%gtes que desertan segun tipo de Responsable Financiero

2000
1500
=
4 SITUACION_A
E mmm  Continua
1000 Mo Continua
00
, N

depandiente ndapendienta sin responsabla
Tipo Responsable Financiero

Figura 52. Estudiantes que desertan segln tipo de Responsable Financiero.

Fuente: Elaboracion propia.
3.4.4.2 Preparacion del Data Frame

Antes de entrenar al modelo con toda la data historica, existe campos de las cuales no
ayudara al entrenamiento, entonces lo que se hizo es eliminar es campos (los campos de
tipo object que son cadenas de texto).

72



df _student_2018 1.dtypes

PERICDO object
CODIGD _PERSOMAL object
EAP ocbject
CODIGO _UNIV int&d
DATO_SEXO object
EDAD int&d
CICLD int&d
APELLIDOS_MOMBRES object
CANT_CURSO_MAT int&d
RESP_FIN A object
RESP_FIN int&d
SALDD floatsed
BLOQ BIEMESTAR inted
CANT_CURSOS_AP int&d
CANT_CURSOS_DESAP int&d
CANT_2 inte4
CANT_3 int&d
CAMNT_CRED_DESAP int&d
CANT_CRED_APROE int&d
POMDERADO floatsed
COMDICTION A object
COMDICTON int&d
SITUACTON A object
SITUACTOMN int&d

dtype: object

Figura 53. Tipos de datos de nuestro Data Frame.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 53 se puede observar que se tiene 8 campos de tipo object, estos campos
son los que tenemos que eliminar siendo asi que tendremos campos de tipo int64 o
float64.

# eliminamos Los campos strings

drop_elements = ['EDAD", "PERIODO’, "CODIGO_PERSOMAL",'EAP’, 'RESP_FIN_A', 'CODIGO _UNIV', 'DATO SEXO','CICLO",
'APELLIDOS_MOMBRES®, "CONDICION_A", "SITUACTION_A']

data = df_student_2818 1.drop(drop_elements, axis = 1)

data.dtypes

CANT_CURSO_MAT inted
RESP_FIN ints4
SALDO floates
BLOQ _BIEMESTAR inted4
CANT_CURSOS_AP inted
CANT_CURZ0S_DESAP ints4
CANT_2 intes
CANT_3 inted4
CANT_CRED_DESAP inted4
CANT_CRED_APROE ints4
PONDERADO floatsd
CONDICION inted
SITUACTION ints4

dtype: object

Figura 54. Tipo de datos del Data Frame.

Fuente: Elaboracién Propia.
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En la Figura 54 se puede observar que no existe campos de tipo object (cadenas de

texto) lo cual ya esté listo la separacion de datos en entrenamiento y prueba.

La separacion del Data Frame en datos de entrenamiento y datos de prueba se realiz6

de la siguiente manera:

#split dotaset in features and target variable

feature_cols = [ . 'RESP_FIN', 'SALDO', 'BLOQ_BIENESTAR®,'CANT_CURSOS_AP',’CANT_CURSOS_DESAP', CANT 2°,
' ED_DESAP', 'CANT_CRED_APROB', 'PONDERADO" , ' CONDICION' ]

X = data[featur‘e_colg] - 5
y = data.SITUACION # Target variable

# Split dataset into training set and test set

X_traim, X_test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test_size=8.25, random state=1) # 75% training and 36¥ test

Figura 55. Separacién de datos,entrenamineto y prueba.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 55 se puede observar como se realiza la separacion de los datos en “X” y
“Y”, donde “X” son los Features (columnas de entrenamiento) y “Y” es la columna
Target. Una vez separado en dichas variables, también se realizd la separacion en
entrenamiento y prueba para cada variable teniendo en cuenta el 75% para entrenamiento

y el 25% para las pruebas del modelo.
3.4.4.3 Entrenamiento del Modelo

Como ya se menciond para esta investigacion se aplic el algoritmo XGBoost, entonces
para el entrenamiento del modelo se utilizo las variables que contiene el 75% de los

datos, como se detalla en la siguiente figura.

# fit model no training dota
model = XGBClassifier(n_estimators=188, max_depth=18, criterion="entropy’)
model. fit{X_train, y_train)

XGBClassifier(base_score=08.5, booster="gbtree', colsample_bylevel=1,
colsample_bytree=1, criterion='entropy', gamma=8, learning_rate=08.1,
max_delta_step=@, max_depth=1@, min_child_weight=1, missing=MNone,
n_sestimators=18@, n_jobs=1, nthread=None,
objective="binary:logistic', random_state=8, reg_alpha=8,
reg_lambda=1, scale pos weight=1, seed=Mone, silent=True,
subsample=1)

Figura 56. Entrenamiento del modelo.

Fuente: Elaboracién Propia.
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En la Figura 56 se pude observar que se utilizé el parametro max_deph (profundidad de
arbol) que es igual 9, por el resultado que obtuvimos en la profundidad del &rbol para
nuestra data.

3.4.5 Evaluacién

En esta fase de la metodologia se intentan evaluar los modelos generados, pero en esta
ocasion la evaluacion se hace desde el punto de vista de los objetivos de negocio en lugar
de los objetivos de mineria de datos. Una vez realizada esta evaluacion, se debe decidir
si los objetivos han sido cumplidos y de ser asi se puede avanzar a la fase de implantacion,
de lo contrario se tendria que identificar cualquier factor que se haya podido pasar por

alto y hacer una revision del proceso.

Desde el punto de vista del negocio, se habia establecido como criterio de éxito
principal el poder realizar predicciones con un porcentaje de fiabilidad “aceptable”, este
criterio puede ser algo subjetivo, por lo que es inevitable apoyarse principalmente en los
criterios de éxito desde el punto de vista de la mineria de datos que son mucho mas
especificos y precisos. Ademas, para poder calificar como aceptable o no las predicciones
que se van a realizar es necesario tener una base objetiva, como lo son los indicadores
estadisticos que se han obtenido al ejecutar los modelos. También seria conveniente la
evaluacion de los resultados por parte de un grupo de expertos en la mineria de datos, si
se contara con ellos. En cualquier caso, basandonos en los indicadores obtenidos mediante
la herramienta de mineria de datos, a continuacion, podemos hacer una evaluacién de

cada modelo para asi descartar aguel que no cumpla con unos requisitos minimos.

Para esta fase de la metodologia se opt6 por 2 tipos de evaluacion a nuestro modelo
las cuales son el Accuracy Score y haciendo una comparacién con Random Forest y arbol

de decision.
3.4.5.1 Evaluacién con Accuracy Score.

Para la evaluacion con Accuracy Score se utilizo la herramienta la cual tiene por

nombre accuracy_score de la libreria sklearn.

75



# make predictions for test data
y_pred = model.predict{X test)
predictions = [round(value)} for value in y pred]

# evalugte predictions
accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)
print("Accuracy: %.2f¥%" % (accuracy * 180.8))

Accuracy: 92.61%

Figura 57. Porcentaje de precision del modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 57 se puede observar que se utilizd los datos de entrenamiento que
separamos a un inicio, siendo asi también se puede observar que el modelo tuvo un
92.61% (porcentaje considerablemente muy bueno) de nivel de prediccion con los de

prueba.
3.4.5.2 Comparacion con otros Modelos(algoritmos).

Se hizo una breve comparacion con los modelos de &rbol de decision y Random Forest.
3.4.5.2.1 Evaluacion con el Arbol de decision.

Con el arbol de decision se obtuvo el siguiente resultado.

reate Decision Tree clossifer obhject

DecisiDnTreeClassifier(j

# Train Decision Tree Classifer
= clf.fit(X_train,y_train)
#Predict the response for st dataset

y_pred = clf.predict(X_test)

ccuracy, how often is the classifier correct?

print{"Accuracy:"” ,metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

1t
)
ol
o

Accuracy: ©.87926l363636

Figura 58. Evaluacion del arbol de decision.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 58 se puede observar que el arbol de decisién fue saco como resultado de

precision un 87.9% con los datos de prueba del Data Frame.
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3.45.2.2 Evaluacion con Random Forest

Con el Random Forest se obtuvo el siguiente resultado.

#Create a Goussiagn Classifier
b

clrf=RandomForestClassifier(n_estimators=18&, max_depth=18, criterion="entropy"’)

#Train the model using the training sets y pred=clf.predict(X_test)

clef.fit(X train,y train)

y_pred=clrf.predict(X_test)

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?

print("Accuracy:” ,metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

ACcuracy: 8.924715983891

Figura 59. Evaluacién con Random Forest.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 59 se puede observar que el arbol de decision fue saco como resultado de

precision un 92.4% con los datos de prueba del Data Frame.
3.4.6 Implantacion

Esta es la Gltima fase de la metodologia CRISP-DM, se tuvo como objetivo de la
misma explicar a los interesados como poner en funcionamiento el proyecto que se ha
construido en las fases anteriores, asi como exponer los resultados obtenidos al cliente de
forma que lo pueda entender facilmente. Otro objetivo de esta fase es el de crear una
estrategia para el mantenimiento del proyecto y producir un informe en el que se incluyan
posibles mejoras para el futuro y un listado de las dificultades encontradas a la hora de

realizarlo.

En esta fase se dio a conocer los resultados al personal involucrado con la parte
académica. En la cual se detall6 cada resultado (pronostico) que mostré el modelo y

tambien junto con el nivel de confiabilidad de dichos resultados.
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CAPITULO IV. Resultados y discusion

4.1 Resultados

A continuacion, detallaremos los Features de nuestra data para una mejor comprension

de los resultados obtenidos durando la evaluacién del modelo.

Tabla 4.
Descripcion de Features.

FEATURE

DESCRIPCION

CANT_CURSO_MAT
RESP_FIN

SALDO
BLOQ BIENESTAR
CANT_CURSOS_AP
CANT_CURSOS_DESAP
CANT 2

CANT 3

CANT_CRED_DESAP
CANT _CRED AP

Cantidad de Cursos Matriculados

Si el alumno es dependiente o independiente
financieramente

Cuanto de saldo tiene el estudiante en la institucion.
Si el estudiante tiene una sancion disciplinaria.
Cantidad de cursos aprobados.

Cantidad de cursos desaprobados.

Cantidad de cursos desaprobados 2 veces (mismo
curso)

Cantidad de cursos desaprobados 3 veces (mismo
curso)

Cantidad de créditos desaprobados.
Cantidad de créditos aprobados.

PONDERADO Ponderado global (todos los cursos durante el periodo)
CONDICION Si el estudiante es regular o irregular
SITUACION Si el estudiante se matricul6 o no en el siguiente ciclo.

Fuente: Elaboracién Propia.
4.1.1 Resultado del objetivo 1.

Con respecto al objetivo especifico numero 1 de nuestra investigacion el cual es
identificar los factores de desercion de los alumnos en la Universidad Peruana Union

Filial Juliaca, se obtuvo el siguiente resultado.
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data_features = data.drop([ 'SITUACION'], axis=1)
feature_imp = pd.Series{clrf.feature_importances_,index=data_features.columns).sort_values({ascending=False)
feature_imp

PONDERADO
CANT_CRED_APROB
SALDO
CANT_CURS0S_AP
CANT_CRED_DESAP
CANT_CURS05_DESAP
CANT_CURSQ_MAT
CANT 2
CONDICTION

BLOQ BIENESTAR
CANT 3

RESP_FIN

dtype: floatsd

.187138
138752
.l4a28e4
L126242
182798
ag5677
.@36736
848316
LB22776
LB17669
L@16235
LB18873

[ = R~ I I I I I T T 5

Figura 60. Factores con importancia para la prediccion.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 60 se puede observar el porcentaje de importancia que tiene cada factor
con respecto a la prediccién de la desercion. Siendo asi que el ponderado tiene un 18.7%
de importancia con respecto a la prediccion, luego esté el factor cantidad de créditos
aprobados con 18.07% de importancia, luego esta en factor saldo con un 14.2% de
importancia, luego se tiene a cantidad de cursos aprobados con un 12.6% de importancia,
seguidamente se tiene el factor de cantidad de créditos desaprobados con un 10.2% de
importancia, luego esta el factor cantidad de cursos desaprobados con una importancia
del 9.5%, en seguida se tiene el factor cantidad de cursos matriculados con un 5.6% de
importancia, también se tiene el factor cantidad de cursos de desaprob6 por veces (mismo
curso) con un porcentaje del 4%, luego esta el factor condicidén que quiere decir si un
alumno es regular o irregular donde su nivel de importancia es del 2.2%, también esta el
factor bloqueo de bienestar (si el alumno tiene sancion disciplinaria o no) donde su nivel
de importancia es de 1.7%, no muy lejos se encuentra el factor cantidad de cursos que
desaprobo por 3 veces(mismo cursos) con un porcentaje de 1.6% y por ultimo tenemos al
factor si el alumno es dependiente o independiente financieramente donde su porcentaje
es de 1%. En la siguiente figura se puede observar graficamente el nivel de importancia

de cada factor.
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# Cregting a bar plot

sb.barplot({x=feature_imp, y=feature_imp.index)

# Add Labels to your graph

plt.xlabel( Porcentaje de importancia')
plt.ylabel({'Features({factores)"')
plt.title("visualizacién de features importantes")
#plt. Legend()

plt.show()

Visualizacion de features importantes

CANT_CRED_APROB
PONDERADO
SALDO
GANT_CURSOS_AP
CAMT_CRED_DESAP
CANT_CURSOS_DESAP
CANT_CURSO_MAT
CANT_2

CONDICION

CANT_3
BLOO_BIENESTAR
RESP_FIN

0000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175
Porcentaje de importancia

Features{factores)

Figura 61. Features importantes para la prediccion.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 61, se observa el cuadro estadistico de cada factor, entonces se puede
decir que el factor con que méas importancia tiene al momento de la prediccion es cantidad
de créditos aprobados por el estudiante. Por otro lado, el que menos influye en el resultado

de la prediccidn es si el estudiante es independiente o dependiente financieramente.
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4.1.2 Resultado del objetivo 2

True

False

CANT_CRED_APROB =25
entropy = 0.986

CANT_CRED_DESAP =225 CANT_CURSO_MAT =75
entropy = 0.88 944
samples = 107

ntro|
58
value = b

PONDERADO = 8.07
entropy = 0.992

entropy = 0.863 entropy = 0.971
samples =7 samples =5
value =[5, 2] value =[3, 2]

class =0 class=0

SALDO =-374.45
entropy = 0.954

class=0

Figura 62. Arbol de decision obtenido.

Fuente: Elaboracion propia.
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Con respecto al objetivo especifico nimero 2 se obtuvo el modelo generado como se
observa en la Figura 62 el algoritmo empieza desde el factor de cantidad de créditos
aprobados por el estudiante y seguidamente realiza una serie de validaciones con

respectos los datos que se le introdujo durante el entrenamiento.
4.1.3 Resultado del objetivo 3

Cabe recalcar que los datos que se utilizaron para el entrenamiento del modelo so datos
del ciclo académico 2018-1, por ende, los datos nuevos con el cual validaremos nuestro
modelo son datos del ciclo académico 2018-2. Entonces podemos decir que los datos que
se encuentran el ciclo académico 2018-2 son datos completamente desconocidos por el
modelo entrenado.

La evaluacion se hizo con dos estudiantes, el primero es con estudiante que no es
desertor (si se matriculo en el ciclo académico 2018-2) y el segundo con un estudiante

que desertd (no se matriculo en el ciclo académico 2018-2).

I S I T R I X
#predecir 51 €L estudliantTe €5 desertor

x_test = pd.DataFrame(columns=('CANT CURSO MAT', 'RESP_FIN', 'SALDO', 'BLOQ BIENESTAR','CANT CURSOS AP',
'CANT_CURSOS DESAP', "CANT_2',"CANT_3', "CANT_CRED DESAP','CANT CRED APROB-,
'PONDERADO" , "CONDICION', "SITUACION"))

x_test.loc[e] = (4,0,327.59,0,4,08,0,0,8,22,15.587,1,1)

y_pred = model.predict(x_test.drop([ "SITUACION"], axis = 1))

print("Prediccion: " + str(y_pred))

y_proba = model.predict_proba(x_test.drop([ 'SITUACION'], axis = 1))

print("Probabilidad de Acierto: " + str{round(y_prcba[@][y_pred][@]* 1@a, 2))+"%")

Prediccion: [1]
Probabilidad de Acierto: 99.78%

Figura 63. Evaluacion con datos nuevos.

Fuente: Elaboracién Propia.

En la Figura 63 se puede observar que en primer lugar se cred una variable de donde
se encuentra todas las columnas(cantidad de cursos matriculados, si es dependiente o
independiente financieramente, saldo, si tiene indisciplina 0 no cantidad de cursos
aprobados, cantidad de cursos desaprobados, cantidad de cursos que desaprobé 2 veces,
cantidad de cursos que desaprobd 3 veces, cantidad de créditos desaprobados, cantidad
de créditos aprobados, ponderado, si es irregular o regular) que se va utilizar para la
prediccion. El modelo hizo una prediccion de 1 (si continua) con probabilidad de acierto
del 99.78%.
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i s A T N I N N X
¥predecir 51 el estudilante es aesertor

x_test = pd.DataFrame(columns={ 'CANT_CURSO_MAT', RESP_FIN', 'SALDO', 'BLOQ_BIENESTAR','CANT_CURSOS_AP',
"CANT_CURSOS_DESAP®,"CANT 2',"CANT_3','CANT_CRED DESAP', CANT_CRED_APRCB®,
'PONDERADO ', "COMDICION', "SITUACION'))

x_test.loc[e] = (7,0,-2407.84,0,1,6,8,8,21,1,3.2,8,8)

y pred = model.predict(x_test.drop([ SITUACION'], axis = 1))

print("Prediccion: " + str(y pred))

y_proba = model.predict_proba(x_test.drop([ 'SITUACION'], axis = 1))

print{"Probabilidad de Acierto: " + str{round(y_proba[@][y pred][@]* 1&a8, 2))+"%")

Prediccion: [@]
Probabilidad de Acierto: 32.83%

Figura 64. Evaluacion con datos nuevos.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 64 al igual que la Figura 63 se puede observar que en primer lugar se cred
una variable de donde se encuentra todas las columnas(cantidad de cursos matriculados,
si es dependiente o independiente financieramente, saldo, si tiene indisciplina 0 no
cantidad de cursos aprobados, cantidad de cursos desaprobados, cantidad de cursos que
desaprob6 2 veces, cantidad de cursos que desaprob6 3 veces, cantidad de créditos
desaprobados, cantidad de créditos aprobados, ponderado, si es irregular o regular) que
se va utilizar para la prediccion. EI modelo hizo una prediccion de 0 (no continua) con
probabilidad de acierto del 92.03%.
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CAPITULO V. Conclusiones y recomendaciones.
5.1 Conclusiones

Con respecto al objetivo general se logré mostrar la potencia y virtudes que tiene el
modelo XGBoost con respecto al pronostico de estudiantes que estén propensos a

abandonar sus estudios en la Universidad Peruana Unién Filial Juliaca.

Con respecto al primer objetivo especifico segin los resultados obtenidos del
algoritmo concluimos que el factor que tiene mas relevancia para que un alumno pueda
desertar de la universidad, es la cantidad de créditos aprobados que se matriculo el ciclo
académico, siendo que los alumnos llegan a cambiarse de carrera profesional o en un
extremo caso a abandonar sus estudios profesionales. Por otro lado, los factores que no
influyen mucho en la desercion de un alumno en esta investigacion son los alumnos que
son independientes o dependientes financieramente, también se puede considerar a los
que tiene una sancion disciplinaria por el area de bienestar universitario y por tltimo los
que tiene tan solo un curso desaprobado que como ya mencionamos lo puede recuperar

sin muchos inconvenientes

Con respecto al segundo objetivo especifico el algoritmo que se implemento para esta
investigacion fue XGBoost, una de las muchas ventajas que tiene es que trabaja de
acuerdo al porcentaje de error que tuvo el arbol anterior y para el siguiente arbol tiene

que disminuir ese porcentaje de error.

Con respecto al tercer objetivo especifico se llega a la conclusidn de nuestro modelo
saco resultados de con un alto porcentaje de precision como se puede observar el resultado
3, siendo asi que para nuestra validacion del modelo se utilizé la Accuracy score, entonces
podemos concluir diciendo que nuestros resultados de pronosticos esta con un nivel de

confiabilidad muy alta.
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5.2 Recomendaciones

Se recomienda usar este algoritmo en casos similares a este tipo de investigacion para

predecir resultados y/o eventos tajantes como por ejemplo “si” 0 “no” con un rango de

probabilidad “n”.

También se Recomienda que se use una cantidad adecuada de &rboles segun tu
cantidad de datos, ya que eso ayuda al porcentaje confiabilidad del resultado a obtener en
la investigacion que se esté realizando. Siendo que algin caso se use demasiados arboles

mas de lo requerido el rendimiento del algoritmo disminuye.

También se puede complementar este algoritmo con un algoritmo de recomendacion
ya que esta investigacion solo llega hasta la fase de pronosticacion, pero falta la fase de
toma de decisiones, la cual un algoritmo de recomendacién seria un excelente

complemento a esta investigacion y/o algoritmo.

Por otro lado, también se recomienda que el algoritmo se entrene directamente con la
base de datos, ya que no ahorrariamos tiempo de estar cambiando el tipo de archivo, para
recién entrenar a nuestro modelo y con respecto al proceso de limpieza de datos se

realizaria dentro del codigo elaborado.
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ANEXOS

Anexo A. Formulario de retiro de la institucién.
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Anexo B. Solicitud para autorizacion de ejecucion del Proyecto.

Sollcito: Autorizacion para realizar proyecto de tesis.

Dr. Jorge Alejandro Sanchez Garcés
Director de Direccion de Tecnologias de Informacion

Estimado director, tengo el agrado de dirigirme a usted para saludarle cordialmente y
solicitarle, autorizacion para realizar mi proyecto de tesis, dicho proyecto deseo realizarlo en
elarea de Soporte de Sistemas de Informacion de Direccion de Tecnologias de Informacién (DTI).
El cual lleva por titulo “Implementacién de un Modelo Computacional basado en las reglas de
clasificacién Supervisadas para la prediccién de la Desercién Estudiantil en la Universidad
Peruana Unién Filial Juliaca”, dicho proyecto lo realizaré en la siguiente fecha 08/01/2019 al
29/03/20189, cabe sefialar que este proyecto de investigacion no conlleva ningtin gasto para la
institucion y que se tomaran los resguardos necesarios para no interferir con el funcionamiento

de las actividades académicas.

Sin otro particular espero su apoyo para este presente.

Atentamente:

\{Q;U‘() I\C( o

072-01-201%

Jacob Garcia Franco
Bach. Ingenieria de Sistemas
DNI: 74175106
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Anexo C. Carta de autorizacion por parte de DTI.

/\ o
/ d t ’ DIRECCION DE TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION
‘ - Somos parte de Ti

El que suscribe, Sub Director de la Direccién de Tecnologias de la Informacién de la Universidad

Peruana Unidn Sede Juliaca, Dr. Jorge Alejandro Sanchez Garcés:

AUTORIZA |a realizacién del proyecto de tesis: “Implementacion de un modelo computacional
basado en las reglas de clasificacién supervisadas para la prediccién de la desercién estudiantil en
la Universidad Peruana Unidn Filial Juliaca” en nuestras instalaciones del drea de Soporte de

Sistemas de Informacion, a realizarse por el Bachiller Jacob Garcia Franco.
Se expide la presente autorizacién a solicitud del interesado.

Juliaca 07 de enero de 2019

Sub Director de la Direccién de Tecnologias de la Informacion
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Anexo D. Car i
ta de compromiso por desaprobar curso por segunda vez

I

CARTA DE COMPROMISO

Juliaca, Villa Chullunquiani_*'_de E’brc.vof del

N ~°___identificado cad DNI N°
d te de la Universidad Peruana Unidn Filiz Juliaca, de la
, escuela Profesional de Admmistra jion con Cadigo
con plenas facultades ments és y fisicas. Me
z le r:bclla /f Lins shie m‘)" que
por / siguiente razon:
"[qr;‘t,‘r /9 ¢ t/&b @ Ve
Ve clefravcias le .

_' por tercera vezen una asignatura,
0, que su caso sea estudiodo.

S
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Anexo E. Carta de compromiso por desaprobar por tercera vez el mismo curso.

CARTA DE COMPROMISO

Juliaca, Villa Chullunquiani_O( de 03 del 2019.

'COORDINADOR DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE CONTABILIDAD
Presente.
) —— i identificado con D.N.L N° .. . " .. estudiante

de la Un%enizg uPer.uana-Un'ign Filial Juliaca, de la facultad de Ciencias Empresariales, Escuela Profesional de
Contabilidad con Codigo Universitario N® | ..o con plenas facultades mentales y fisicas, me comprometo

a aprobar el curso de .. At doidlo.. 1L que he
desaprobado por segunda| vez (2), por la siguiente Lazén:
2.2 o fatta. . i pocs. e 4t 7 ferialéo.

2. gacblemun. famiilisies

Q:esar de conocer el reglamento General de estudios de la Universidad peruana Unidn del Art. 50, que expresa lo
uiente:

“Excepcionalmente, el alumno desaprobado por tercera vez en una asignaturo, puede solicitar a la facultad,
antes de iniciar el periodo académico, que su caso sea estudiado. De concedérsele, se matricula unica y
exclusivamente en la asignatura desaprobada, en el periodo académico correspondiente y aun costo adicional de

50%.
En caso de que el alumno desapruebe de nuevo la asignatura, es retirado definitivamente de la escuela y

facultad. Solo podrd reingresar condicionalmente a la UPeU a otra carrera profesional”

‘Que, accediéndose a mi solicitud, se me pjemige;matricn_lame por tltima vez en el curso antes mencionado, caso
contrario me acojo a lo que se expresa en el Art. 50 de referido reglamento, ser retirado definitivamente de la Escuela
‘Académica profesional.

ando la presente en sefial de conformidad para dar fe de mi
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