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Cada ano las personas interesadas en acceder a la educacion superior chilena, deben
inscribirse dentro del sistema tnico de admisién universitaria (SUA). En este participan
41 universidades, entre las que se encuentran las universidades adscritas al CRUCH y
algunas universidades privadas. La Universidad en estudio es la méas grande a nivel
nacional en términos de alumnos y ha sido la universidad que historicamente ha acaparado
el mayor nimero de postulaciones, sin embargo, ha tenido dificultades a la hora de
completar sus cupos, pues solamente cerca del 60% de los alumnos que quedan

seleccionados en esta casa de estudios finaliza su matricula en el primer periodo establecido
por el DEMRE.

El objetivo principal de este trabajo de titulo es desarrollar un modelo que permita
clasificar a los alumnos convocados con menor tendencia a concretar su matricula, de
forma tal que se puedan tomar acciones que permitan aumentar los chances de que el

convocado se matricule durante el 1° proceso de matriculas.

Se comparan las respuestas de los modelos propuesto en una campana de contacto
simulada. Los escenarios utilizan la informacién del 2019 para la evaluacién. Se utiliza
como métricas de evaluacion los costos esperados y beneficios extra entregados por cada
modelo en escenarios de alta, media y bajas tasas de respuesta positiva a matricularse por
parte de los convocados. Los costos y el andlisis de sensibilidad de los resultados estan
basado en componentes del negocio. Dentro de todos los modelos propuestos, la regresion
logistica, SVM y RANDOM FOREST ofrecen los mejores resultados predictivos. El
trabajo es relevante, pues el uso de los modelos dentro de un escenario pesimista permite
aumentar la tasa de finalizacién de matricula de seleccionados en un 1%, lo cual significa
un beneficio directo de mas de 30 millones de pesos solamente en concepto de pago de

matriculas.
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1. INTRODUCCION

Cada ano cerca de 300.000 personas (entre egresados de 4to medio y egresados de otros
anos) se suscriben al proceso del sistema tnico de admision universitaria chilena, donde
tras rendir y obtener los puntajes de su prueba PSU, son seleccionados en base a sus

resultados dentro de la casa de estudios en la carrera de su eleccion.

Dentro del sistema tinico de admisién universitaria (SUA) participan las 41 universidades
adscritas al CRUCH y algunas universidades privadas, las cuales deben dar a conocer la
oferta de sus carreras y puntajes de postulacién al comienzo de cada nuevo proceso. Tras
la seleccién de sus postulantes, todas estas universidades cuentan con los mismos periodos

de matricula.

La Universidad en estudio, corresponde a una de las universidades privadas mas grandes
del pais. Si bien esta ha acaparado el mayor ntimero de postulaciones a nivel nacional,
tiene dificultades a la hora de efectivamente completar sus cupos, pues solamente cerca
del 60% del total de alumnos (14.000 aproximadamente) que quedan seleccionados termina

por finalizar su matricula en el primer periodo establecido por el DEMRE.

El trabajo de tesis tiene como objetivo el producir una herramienta que permita predecir
que convocados son poco propensos a matricularse, para asi tomar acciones dentro del
periodo de matriculas que permitan aumentar los chances que los seleccionados concreten

su matricula.

En la primera parte del trabajo se describe el proceso de admisién. A continuacion, se
presenta el estudio y procedimiento metodolégico seguido de su realizaciéon. Finalmente

son presentados los resultados de prediccion obtenido por los modelos estudiados.



1.1 Antecedentes generales

1.1.2 Proceso de admisién universitario

El Departamento de Educacién y Registro Educacional (DEMRE) es un organismo
dependiente de la Universidad de Chile, cuya mision es desarrollar, aplicar y analizar la
prueba de seleccién y admisién a la educacién superior! dentro del Sistema Unico de
Admisiéon (SUA). Actualmente dentro de este proceso participan de forma nacional,
simultanea y transparente las 27 universidades pertenecientes al consejo de rectores

(CRUCH) y las 14 universidades privadas adscritas a este sistema.

Las universidades participantes (41) dentro del proceso de admisiéon se encuentran

descritas a continuacién (Tabla 1):

Tabla 1. Universidades adscritas al SUA.

Universidades del CRUCH Universidades Privadas Adscritas

Universidades del CRUCH

Universidad de Chile Universidad de Talca Universidad Diego Portales

Pontificia Universidad Catdlica de Chile Universidad de Atacama Universidad Mayor
Y

Universidad de Concepcién Universidad de Tarapaca Universidad Finis Terrae

Pontificia Universidad Catdlica de

Valparaiso Universidad Arturo Prat Universidad Andrés Bello

Universidad Técnica Federico Santa Universidad Metropolitana de Ciencias

Maria de la Educacion Universidad Adolfo Ibdnez

Universidad de Playa Ancha de

Universidad de Santiago de Chile Ciencias de la Educacion Universidad de los Andes

Universidad Austral de Chile Universidad Tecnolégica Metropolitana Universidad del Desarrollo

Universidad Catolica del Norte Universidad de Los Lagos Universidad Alberto Hurtado

Universidad Catdélica Cardenal Silva

Universidad de Valparaiso

Universidad Catodlica del Maule

Henriquez

Universidad de Antofagasta

Universidad Catoélica de la Santisima
Concepcion

Universidad Autonoma de Chile

Universidad de La Serena

Universidad Catodlica de Temuco

Universidad San Sebastian

Universidad del Bio-Bio

Universidad de Aysén

Universidad Central de Chile

Universidad de la Frontera

Universidad de O Higgins

Universidad Academia del Humanismo

Cristiano

Universidad de Magallanes

Universidad Bernardo O Higgins
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El proceso de postulacion tiene una duracion de aproximadamente 10 meses desde la
inscripcién del postulante dentro del proceso hasta que se matricula en una universidad
(Imagen 1). Para el proceso de admisién 2018 fueron 294.176 los inscritos a participar

dentro del proceso.

Inscripcion Actividades Rendicion Resultados PSU

DEMRE Universidad + PSU + Llamados
Simulador

(Marzo) (Durante el afio) (Noviembre)

Matriculas

(Enero)
(Post PSU)

L
o=z
oC
B =
e
O =
o0
x <
o

1RA ETAPA: INSCRIPCION ONLINE 3RA ETAPA: POSTULACION

4TA ETAPA: SELECCION 5TA ETAPA: MATRICULA

Imagen 1. Etapas admisién regular.

Es el consejo de rectores la entidad que establece las fechas, condiciones y plazos que se
tienen dentro del proceso de cada ano. Dentro de las etapas del proceso destacan los

siguientes hitos:

1. Inscripcién al proceso de postulacién: durante esta etapa los estudiantes

realizan la inscripcion al proceso de inscripcion del DEMRE, teniendo que ingresar
informacién sociodemografica de su familia (montos de ingreso familiar, cantidad
de personas que trabajan, nivel educacional de los padres y hermanos, etc.) ademés
de fuentes de financiamiento para futuros estudios (tanto en vivienda o becas).
Dentro de esta etapa, para que el alumno pueda postular a cualquiera de las carreras
de su eleccion, el postulante debe inscribirse y rendir las pruebas obligatorias de
Lenguaje y Matematicas, ademas de las pruebas de Ciencias sociales y/o Ciencias

Naturales segtin corresponda.

2. Rendicién de la PSU: dentro de esta etapa los estudiantes deben rendir las

pruebas del proceso de postulacion dentro de 2 dias. En el primer dia se rinden las
pruebas de Lenguaje y Ciencias Naturales; y durante el segundo las pruebas de

Matematicas y Ciencias Sociales.



3. Postulacién: transcurrido cerca de un mes desde la rendicion de la PSU, los

estudiantes conocen sus resultados de la PSU, ademas de las becas que tienen

preasignadas por parte del Estado, dando inicio al proceso de postulacion.

Esta etapa tiene un periodo de duracion de 5 dias para realizar su postulacion a través del
sitio del DEMRE, teniendo 10 opciones de carreras a las cuales postular (tomando un
orden decreciente de prioridad). Dentro de esta etapa los postulantes demés de conocer
los distintos criterios de postulacion de sus puntajes a las distintas opciones tienen acceso
a informacion de aranceles, duracion de la carrera, mallas curriculares y campo laboral a

futuro.

4. Seleccién: una vez publicados los resultados de postulacion a las entidades de
educacion superior, se indica si el postulante fue convocado? o si quedd en lista de

espera en las carreras a las cuales postuld sujeto a las vacantes de cada carrera.

Matricula: una vez publicados los resultados de la seleccion, se da paso al proceso

ot

de matricula. En este los convocados tienen un plazo de 3 dias para matricularse

sin posibilidad de perder su cupo(Imagen 2).

Es importante mencionar que el seleccionado al concretar su matricula durante el
primer periodo elimina automaticamente el resto de sus preferencias, teniendo el
segundo periodo de matriculas (“lista de espera”) para retractarse de su eleccién o

cambiarse a otra carrera.

2 Alumno que queda seleccionado en su primera carrera de preferencia.
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e Los alumnos convocados tienen la opcidn de concretar su
matricula

1° et:f\pa de e El proceso tiene 3 dias de duracidn
matriculas

e Comienza la matricula para alumnos en "lista de espera"
e El proceso tiene 9 dias de duracidn

2° etapa de
matriculas

Imagen 2. Etapas proceso de matriculas.

La segunda etapa de matriculas tiene una duraciéon de 9 dias, donde los seleccionados en

“lista de espera” pueden inscribirse dentro de alguna casa de estudios.

1.1.3 Informacién del proceso

Las universidades adscritas al Sistema tnico de Admisién disponen de la siguiente

informacion a medida que avanza el proceso de seleccion universitaria:

1- Informacién de postulaciones: las universidades adscritas al proceso reciben

informaciéon de todos los estudiantes inscritos en el proceso de admision DEMRE;
ademéas de informacién con respecto a los colegios participantes como lo es la
cantidad de matricula, tipo de dependencia (municipal, subvencionado o privado),

régimen educacional, GSE, etc.

2- Informacioén con los resultados PSU: un dia anterior a la publicacién de resultados

PSU, las universidades reciben los puntajes de los alumnos que rindieron la prueba,
al igual que sus ponderaciones de puntajes. De forma adicional, se recibe
informacién de las becas a las cuales postulo el alumno y el estado de preseleccion

en que estas se encuentran.



3-

Resultados de las postulaciones: un dia antes de la publicacion oficial de resultados,

se reciben los resultados de las postulaciones a nivel de todas las universidades
participantes del proceso, conociendo en detalle que alumnos son convocados a cada

una de sus carreras.

Esta informacién es conocida por la universidad un dia antes del periodo de las

matriculas.

Resultado de las matriculas: a medida que pasan los dias de los periodos de

matricula, las universidades van ampliando su registro en cuanto a cuales alumnos
se terminaron matriculando en la respectiva casa de estudios, en qué carrera y
facultad.



1.4 Caracteristicas de la Organizaciéon en estudio.

La Universidad en estudio es una universidad privada chilena surgida en el ano 1988.
Actualmente ésta cuenta con distintas facultades en las ciudades de Santiago, Vina del
Mar y Concepcién, donde se ofrecen cerca de 60 carreras de pregrado y mas de 50
programas de magister, logrando abarcar una matricula de cerca de 49.000 alumnos (Tabla

2), siendo la universidad més grande a nivel nacional.

Tabla 2. Alumnos por universidades

Universidad Categoria  N° de alumnos
Universidad en estudio Privada 49.489
Universidad de Concepcién CRUCH 43.028
Universidad San Sebastidn Privada 40.287
Universidad Auténoma de Chile Privada 34.840
Universidad de Chile CRUCH 31.963
Universidad de Santiago de Chile CRUCH 29.058
Universidad Diego Portales Privada 23.073
Universidad Mayor Privada 22.704
Universidad Austral de Chile CRUCH 21.911
Universidad de Valparaiso CRUCH 21.086

En el ano 2012 como senal de compromiso con la transparencia y calidad en educacion, la
universidad entra a participar dentro del Sistema Unico de Admisién (SUA), déandole
reconocimiento al prestigio de la institucion, por medio de contar con un proceso regulado
y transparente de admision, en la cual se ve obligado a dar a conocer la oferta de vacantes
sus carreras, los puntajes de ingreso de forma anticipada y tener los mismos periodos de

matricula que las universidades adscritas.

De acuerdo con expertos en educacién, esta universidad es considerada como de
selectividad media (Meller, 2010), donde no se muestra un alto grado de seleccién, pero
igualmente sus alumnos no son los que obtienen puntajes mas bajos. El criterio de
clasificacion estd en tener menos del 50% de sus alumnos con puntajes sobre 601, pero
menos del 20% de ellos con puntajes bajo los 502 puntos. En definitiva, es una universidad

que agrupa alumnos con puntajes entre 501 y 600 puntos.



2. JUSTIFICACION DEL PROYECTO

Los procesos de admisiéon llevados a cabo durante los tltimos anos han mostrado que a
pesar de los distintos esfuerzos que la universidad pone a lo largo del ano en atraer futuros
postulantes, no logra que la totalidad de los que son finalmente seleccionados finalice su

matricula.

Dentro del proceso de matriculas del proceso de admision 2018, del total de seleccionados
a matricularse dentro de la universidad en estudio, solamente el 54% (7.300 seleccionados)
de estos concret6 su matricula dentro del primer periodo de matriculas (Imagen 3) dejando
cerca de 6200 cupos sin completar. Situaciéon similar es encontrada en proceso del ano

siguiente, en el cual cerca de un 39% de los cupos quedaron vacantes (5600 cupos aprox.).

ESTADO_FINAL @matriculado @no matriculado @ CONVERSION_REAL

16 mil 61%

14 mil 60 %
12 mil
10 mil 58 %
8 mil 57 %
6 mil 56 %
4 mil

55 %

2 mil 54 %

0 mil 53 %

2019 2018
ANO DEL PROCESO

Imagen 3. Cantidad de convocados procesos 2018-2019.

Es importante destacar que durante el periodo de matriculas, las universidades
participantes del proceso de admision toman contacto con los postulantes a modo de
incentivar que éstos se matriculen con ellos (via beneficios de matricula o arancel), lo cual
impacta directamente en que parte de los seleccionados por la universidad en estudio, no
concreten su matricula. Una vez terminado el primer proceso de matricula, se da paso a
las matriculas de lista de espera, donde a modo de completar las vacantes disponibles se
terminan otorgando becas que suelen ser mayores a las que se ofrecen dentro del primer
proceso.



Dentro del proceso 2018, se puede apreciar que del total de seleccionados, cerca de un 24%

terminé matriculandose en otra casa de estudios (Imagen 4).

(En blanco) 0.08%

NO MATRICULADO EN NINGUNA PARTE
20,52%

MATRICULADO EN UNAB 54.56%

MATRICULADO EN OTRA |ES 24,84%

Imagen 4. Estado final de matricula convocados 2018.

Este fenémeno sostenido a lo largo del tiempo, sumado al hecho que cerca del 50% de los
seleccionados que no concretan su matricula si lo hacen en otra universidad, permite
plantear la hipo6tesis que el tener una herramienta que permita identificar los alumnos que
no se matricularan, podria ayudar a aumentar la cantidad de matriculados por medio de
realizar una mejor gestién final de contacto con el seleccionado durante el primer periodo
de matriculas.

Tabla 3. Datos matriculas ano 2018.

Matricula promedio $408.171
Arancel promedio $4.260.345
Alumnos matriculados 8004
Tasa actual matricula 54%
Beneficio actual $37.366.802.064

El proyecto tiene relevancia, ya que el solo incremento de un 1% de la actual tasa de
finalizacién de matricula (Tabla 3 y 4), repercute en un ingreso de $32.670.007 solo por

concepto de pago de matriculas, sin considerar arancel.

Tabla 4. Beneficios esperados del proyecto.

Incremento tasa Beneficio extra Beneficio extra

Beneficio total

de matricula matriculas arancel
1% $32.670.007 $340.998.014 $373.668.021
3% $98.010.021 $1.022.994.041 $1.121.004.062
5% $163.350.034 $1.704.990.069 $1.868.340.103
10% $326.700.068 $3.409.980.138 $3.736.680.206
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3. OBJETIVOS

Dentro de esta seccion se detalla el objetivo general y los objetivos especificos del presente

proyecto.

3.1 Objetivo general

Realizar un modelo de prediccion que permita identificar los convocados con menor
tendencia a matricularse dentro del primer periodo de matriculas, para realizar campanas

de contacto que permita aumentar la actual tasa de conversion de matriculas.

3.2 Objetivos especificos

Para cumplir con el objetivo general, se detallan los siguientes objetivos especificos:

* Identificar los procesos y fuentes de datos ligados al proceso de seleccion
universitaria y de contacto por parte de la universidad con sus postulantes
convocados.

* Investigar los factores que hacen que el convocados no finalice su matricula.

* Determinar las variables que poseen mayor incidencia dentro de la opciéon de
finalizar la matricula dentro de la universidad en estudio.

*  Generar un modelo que permita identificar a los convocados con menor tendencia
a matricularse.

e FBvaluar econémicamente los resultados del modelo dentro de un caso de uso.
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3.3 Alcances

1. Los datos a utilizar seran los provistos por la contraparte interesada en el proyecto,
sin considerar mediciones en terreno o uso de otras fuentes de informacion.
2. Al trascurso de la memoria se disenara un prototipo funcional del modelo propuesto,

sin considerar la implementacion de este.

3.4 Resultados esperados

1. Identificar fuentes de datos que se recolectan desde la inscripcion de los alumnos
desde el inicio del proceso DEMRE, hasta que se matriculan en la universidad.

2. Comprender el funcionamiento del proceso de matriculas.
Obtener las variables que tengan relevancia dentro de la decisién de los convocados
a finalizar su matricula.

4. Desarrollar un modelo de predicciéon que estime la tendencia de que el alumno
finalice su matricula.

5. Con los resultados se pretende entregar recomendaciones sobre formas de aumentar

la tasa de conversiéon de matricula.
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4. MARCO CONCEPTUAL

Este capitulo presenta el conjunto de conceptos y teorias sobre el cual se estructura el
desarrollo del trabajo de titulo, los cuales surgen de la revision de los métodos utilizados
en diversos trabajos de marketing cuantitativo y trabajos de Datamining que se apoyan
principalmente en el uso de distintas fuentes de informacién para la extraccién de
conocimiento 1til a un negocio especifico a través de la metodologia del KDD (Knowledge

Discovery in Databases).

4.1 Conceptos asociados al proceso de admisiéon universitario

Dentro del proceso de las matriculas, es importante destacar las diferencias entre los
distintos tipos de alumnos que pudiesen existir dentro de la seleccién, destacandose 2

clases:
i) Alumno Convocado:

Se define como el alumno que posteriormente al proceso de seleccion, queda llamado a

poder matricularse dentro del primer periodo de matriculas.

ii)  Alumno en Lista de espera:

Corresponde al alumno que posteriormente al proceso de selecciéon, no queda llamado al
primer periodo de matricula, pero si puede concretar su opcién en la segunda etapa de

matriculas en caso de que se den las condiciones de cupos disponibles.

iii) Nivel de conversion:

Indicador en base al cual se realizan la comparacion entre la cantidad de alumnos que son
llamados a matricularse a la universidad, versus la cantidad que efectivamente concreta

su matricula.

Total matriculados

Conversion =
Total convocados
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4.2 Revision bibliografica

Un entendimiento adecuado del actual contexto de la educacién da cuenta con hechos
empiricos como ha ido evolucionando la matricula universitaria a partir del ano 2000,
donde se alcanzaba 151.538 estudiantes, en contraste al ano 2010 en que la cifra se eleva
a 562.583 universitarios, exhibiendo mayor inclusion de los deciles mas bajos dentro de la
educacion universitaria debido a un mayor acceso de financiamiento via becas o créditos

(Meller, 2011).

El aumento de la cantidad de alumnos dentro del sistema universitario ha permitido la
realizacion de distintos trabajos de titulo relacionados con la universidad en estudio,
investigando factores relacionados con como compite la universidad con sus pares, como
realizar difusiéon en colegios y cémo asignar becas de forma mas eficiente. Dentro de estos
trabajos se destacan aportes los (Nufiez, 2013) en donde al identificar la competencia de
distintas carreras y universidades, realiza un analisis en el cual concluye como elementos
diferenciadores en la cantidad de postulaciones a la universidad elementos como los
puntajes PSU, existencia o no de contacto previo con la universidad, ademas del
conocimiento de la existencia de becas preasignadas. Con relacion al contacto que pueden
tener los alumnos con la universidad, es que (Espinace, 2014) realiza un mix de acciones
de difusion con las cuales la universidad debiese actuar sobre distintos colegios para
impactar en un mayor numero de postulaciones. En la misma linea, (Nunez, 2018)
investiga sobre la efectividad de las acciones, recomendando un ntmero maximo de
acciones a realizar por semestre, encontrando cuales acciones tienen un mayor impacto

segun el tipo de colegio.

Dentro de los trabajos que involucran como mejorar el otorgamiento de becas en los
distintos programas de estudios ofrecidos, (Barrientos, 2014) realiza un modelo para
estimar la correcta asignacion de recursos que cada una de las carreras debiese tener en el
simulador de beneficios, destacando que el poseer o no beneficios hace una gran diferencia

en que un alumno se matricule o no dentro de la universidad.
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4.3 El proceso KDD

El proceso del KDD (Knowledge Discovery in Databases) se refiere al proceso de adquirir
conocimiento 1util para la gestion de un negocio, mediante la busqueda de patrones y
relaciones que pueden resultar inesperadas dentro de sus bases de datos. Este consiste en

un proceso iterativo de cinco etapas (Barrientos & Rios, 2013):

Interpredacion
Evalvacitn e
1A N (Conocimiento
Mineria N, -
M 3 : T
Transtormacin kx =
2 ;i
i |
Preprocesamiento o ! !
p : 'AA] 5 | Patrones |
< = ' | |
N 1
) _ O<F == Dalos X '
Seleccion — — A iTransformados | :
D 4 \ ‘,I — " Datos : I '
%., T:J | M Preprocesados | | |
. _ -, | '
- — + | : ; 1 1
Datos | Datos 1 " | 1
= = 1 Objetos [ | : v
. N - Sy | —— .
Imagen 5. Proceso KDD.

i) Integracién o seleccién: etapa en la cual se escogen las variables y fuentes de datos

a ser consideradas en el proceso completo, por lo que se refiere a la creacion de la

base de datos con la cual se trabajara.

ii) Preprocesamiento: dentro de esta seccion se procede al anélisis y limpieza de los
datos, realizando el tratamiento correspondiente en caso de valores ausentes o fuera
de rango, empleando diversas técnicas de imputacién de valores.

iii) Transformacién: acéd se generan nuevas variables a partir del estudio de la

naturaleza de las variables originales.

iv) Mineria de datos: esta etapa consiste en la aplicacién de andlisis de datos para

descubrir un algoritmo ad-hoc que produzca una enumeracion de patrones a partir
de los datos y que los produzca tomando en cuenta la capacidad computacional
disponible.

v) Interpretacién y evaluacién: en esta ultima etapa se toman medidas de evaluacién

de los resultados técnicos y comerciales, de manera que los modelo sirvan para

tomar acciones que solucionen el fenémeno estudiado.
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4.3.1 Modelos de Datamining

Dentro de la etapa de mineria de datos, se encuentra una gran variedad de modelos y
perspectivas a aplicar, dentro de los que se encuentran diversos algoritmos. Se procede a

describir los més usados dentro de la investigacion:

Regresion: este tipo de modelo consiste en el estudio de dependencia de una variable
dependiente, respecto a un conjunto de variables explicativas, con el objetivo de estimar
o predecir la media de la primera variable en términos de los valores conocidos. Este

modelo sirve para predecir y clasificar.

En el caso de la clasificacion, la regresion no resulta muy efectiva, puesto que la variable
a predecir es de naturaleza nominal, sin embargo, las regresiones logisticas solucionan este

problema.

SVM: Algoritmo que a través de hiperplanos crea una clasificacién lineal de clases. FEn
general los SVM usan un mecanismo llamado kernel, que es esencialmente la distancia
entre dos medidas. El algoritmo encuentra un “borde” que maximiza la distancia entre los

miembros de distintas clases.

Naive Bayes: Algoritmo basado en probabilidades condicionales y conteo de frecuencias,

lo cual lo hace un modelo que no entiende de la interdependencia que pueda existir entre
las variables. En el analisis bayesiano, la clasificacion final es producida como una

combinacién de la informacién probabilistica y de méaxima verosimilitud.

Entre sus ventajas principales esta su facil implementacién y que puede ser usada para
multi-clasificacién. La principal desventaja es que si se le pasa una “observacién” no vista

antes, la asigna automaticamente como el caso por default.

Arboles de decisién: modelo predictivo que a partir de un conjunto de datos elabora

diagramas de reglas que permiten representar o categorizar un fenémeno, usualmente estos
modelos se presentan en forma de grafos. Es un modelo que puede ser utilizado para

representar tanto modelos regresivos como de clasificacion.

De forma general, el arbol de decisién consiste en un grafo donde existe un nodo tnico o
parental, el cual contiene instancias a tener en cuenta en el modelo. Es un modelo de facil
implementacion e interpretacion, pero pueden llegar a crear interacciones muy complejas

entre los datos.
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Dentro de sus distintas variantes podemos encontrar:

Random Forest: algoritmo supervisado, variante de los arboles de decisién, en los cuales

como indica su nombre, crea un conjunto de arboles de decisién(bosque) tomando variables
del set de forma aleatoria para ir armando los arboles. Es un algoritmo flexible a utilizar

en tareas de clasificacién o prediccion.

4.3.2 Métricas de evaluaciéon

Las medidas de evaluaciéon de modelos generalmente usadas se basan en el uso de la tabla
de contingencia que describe las instancias predichas acertadas y erréneas [Imagen 4].
También conocida como matriz de confusion, contiene informacion acerca de las
clasificaciones reales y las predichas por el sistema de clasificacién. El esquema de ésta

para un caso de clasificacion binaria es la siguiente:

Tabla 5. Tabla de contingencia.

Clase=1 Clase=0
Clase Clase = 1 | TP (true positive) | FN (false negative)
actual Clase = 0 | FP (false positive) | TN (true negative)

A partir de la tabla de contingencia se definen las siguientes métricas de evaluacion:

i) Accuracy: métrica que corresponde al ratio entre los casos correctamente

clasificados, por sobre el total de predicciones.

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN)

Accuracy =

Si bien es una métrica que indica que tan bien el modelo predice las clases, es
importante notar que puede presentar problemas de interpretacion en casos donde

las clases posibles a predecir estan balanceadas, por lo cual, dependiendo del caso,
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es importante revisar en cual de las clases se esta interesado en acertarle mas. Para

los fines anteriores es 1til revisar las siguientes métricas:

ii) Sensitivity: métrica que consiste en ratio de los casos positivos correctamente

clasificados entre todos los casos positivos.

TP

Sensitivity = m

iii)  Specificity: métrica que corresponde al ratio de los casos positivos

correctamente clasificados entre todos los casos clasificados como positivos.

Specificit TP

ecificity = —

pecificity = b Fp)

iv AUC: métrica utilizada en problemas de clasificacion donde se vienen variados

puntos de corte para una probabilidad predicha. Esta corresponde al area bajo
la curva ROC, otorgando informacion de que tan bien el modelo es capaz de
distinguir entre dos clases. La curva ROC se visualiza como el ratio entre TPR

(True positive rate) y el FPR (false positive rate)
True positive rate: TP/(TP + FN)

False positive rate: FP / (FP 4+ TN)

_ —

-
- T~
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Tasa de VP frente
7
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»
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Imagen 6. Curva ROC.
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5. METODOLOGIA

Esta metodologia de trabajo toma acciéon y protagonismo luego de haberse definido junto
al cliente interesado el diagnostico inicial y problematicas relacionadas al fenémeno de las
matriculas. Por lo tanto, expone todo lo que se realizd6 después de haber definido el

proyecto a trabajar.

La columna vertebral de la metodologia aplicada se basa principalmente en las etapas del
KDD para la creacién de los modelos. A continuacién, se describe la metodologia que se
utilizara dentro de este trabajo para dar cumplimiento a los objetivos planteados, usando

los datos de los procesos de admisién 2018 y 2019.

Fase I: Levantamiento de la situacidon actual

Recoleccidon de informacion Analisis de bases de datos

Fase Il: Benchmanrking y Modelamiento

}ﬁ

Proceso KDD

A 4
I

Fase Ill: Diagdstico final

Evaluacion de resultados

Imagen 7. Esquema de la metodologia.



5.1 Levantamiento de la situacién actual

Los principales focos de informacién que se buscaron recabar en esta memoria descansan
en dos ejes fundamentales: (1) Conocer el proceso de admisién universitario, integrando
informaciéon relevante declarada por la contraparte interesada para hacer un correcto
diagnostico con la informacién de los procesos 2018 y 2019 (2) identificar las distintas
fuentes de informacion ligadas al proceso de admision y a la interacciéon que la universidad

realiza con sus futuros postulantes.

Informacién de los solicitantes

Se realizan entrevistas semiestructuradas con los principales involucrados dentro del
proceso de monitoreo de matriculas, para interiorizarse de las fechas de los distintos
procesos, vias de contacto en que la universidad se comunica con sus postulantes. Como

informacién base se tiene:

e Informacién proveniente del DEMRE.

e Opinién del performance del funcionamiento del proceso de matriculas en base a
experiencia.

e (Cantidad de convocados y matriculados dentro y fuera de la universidad en estudio.

e (Conocimiento sobre el proceso de monitoreo de matriculas.

e (Conocimiento de las fuentes de datos a utilizar.

El levantamiento de informacion comprende principalmente el actual funcionamiento del
sistema de admisién y en especifico del proceso de matriculas, con todos los hitos
importantes de los cuales se pueden obtener datos, con los cuales obtener un panorama
general de la complejidad del proceso en cuanto a las distintas carreas, tipos de convocados,
causas de no matricula, entre otros. Ademés, se destaca la importancia de la revisién de
temas de trabajo anteriormente realizados con la universidad en estudio, se modo de
entregar una solucion que utilice las herramientas y métodos usados actualmente por la

industria.
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5.2 KDD

La informacion recolectada proviene de las bases de datos entregadas por el DEMRE en
las distintas etapas del proceso de admisién, asi como también de las bases de datos
relacionadas con los principales procesos de difusién y captacion de alumnos que hace la
entidad participante dentro del proyecto desde el comienzo del ano hasta el periodo de
matriculas. La realizacion del analisis exploratorio de la data consolidada tomando el nivel
de conversion de matricula como indicador de gestién permite intuir la importancia

relativa de algunas variables a usar en los modelos.

5.2.1 Adquisicién, integracién v seleccién de datos

La adquisicion de datos se realizara utilizando el lenguaje de SQL directamente desde el
gestor de bases de datos de la entidad patrocinante del proyecto. La consolidacion de la
informacion de las bases de datos disponibles se realiza con el objetivo de generar un set
de informacién que permita identificar las variables que tengan incidencia en identificar a

los alumnos con posibilidad de matricularse.

Se utiliza el uso del lenguaje de programacion R para la consolidacion y limpieza de datos.
Se recomienda esta herramienta principalmente por ser open-source, ademas de dar la

flexibilidad de que esta investigaciéon pueda ser facilmente reproducida en el futuro.

El inicio de la consolidacion de datos comienza con el uso de la base de datos de
convocados, de la que se rescatan los campos “RUT” y “Cédigo de la carrera” para ir
agregando informacién del convocado, como informacion socioeconémica, puntajes PSU y

participacion en distintas actividades relacionadas con la universidad.

5.2.2 Preprocesamiento de datos

Con la base ya consolidada se realiza un analisis exploratorio para ver la consistencia de
la informacioén en caso de que existan datos erréoneos, como valores que se encuentren fuera
de rango(outliers), mal imputados o nulos. Se hace un anélisis descriptivo de las variables

disponibles, ademéas de visualizar su distribuciéon empirica de ser posible. Existen
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diferencias en la meta-data de alguno de los valores, donde por ejemplo, existen variables

numéricas que se guardan como texto.

En general, hay que destacar la buena integridad de la informaciéon con respecto a la

informacién socioeconémica declarada.

5.2.3 Transformacién de datos

Para efectos del modelamiento futuro, se cre6 una variable binaria para representar la

variable de interés (se matricula o no).

Se generan variables binarias para captar distintas caracteristicas de los alumnos
convocados relacionadas a su colegio de origen, beneficios que tiene asignados o si ha tenido
contacto con la universidad. Un ejemplo de lo anterior se puede ver dentro de la variable
“tipo de colegio de procedencia” del convocado (1: Particular, 2: Subvencionado, 3:
Municipal) la cual es transformada a 3 variables binarias que indican si pertenece o no a
la nueva categoria creada. De igual forma, la informacion de actividades como si el alumno
realiz6 simulacion de beneficios dentro del el simulador web de beneficios de la entidad es
transformada a variable binaria, indicando con un 1 si el alumno simulé y 0 el caso

contrario.

Variables contintias relacionadas a distancias y montos de dinero son reformuladas
haciendo uso de la transformacion logaritmica. Las variables con gran cantidad de valores
como “decil” del postulante o de los puntajes obtenidos, son categorizadas en distintas

cantidades de tramos.

5.3.4 Modelamiento

Se realiza un contraste entre las distintas variables recolectada y el indicador de conversion
para notar a priori cuales pudiesen tener mayor incidencia. Tomando un set inicial de 16
variables. Se procede a la fase de prueba de distintos modelos supervisados con el fin de

conocer patrones previamente desconocidos dentro de los datos.
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La base de datos sera dividida en un set de entrenamiento® y testeo, de modo de evitar
que los modelos a calibrar queden sobre ajustados y no posean poder predictivo. Como
datos de entramiento. Se utiliza la informacion del proceso 2018 para entrenar y se testea

y selecciona el mejor modelo en base a la informacién del proceso del 2019.

Como modelos testeados estan: Random forest, regresion logistica, Naive Bayes y super

vector machine.

5.3.5 Interpretacién v evaluacion de los resultados

Dentro de esta etapa se mide la capacidad predictiva de los modelos en base a su poder
predictivo al usar como set de testeo la infromacion del ano 2019, realizando una
comparacion usando distintas metricas para seleccionar el modelo que responda de mejor

manera a los objetivos de esta investigacion.

Se testean las soluciones entregadas por los distintos modelos, en base a las metricas de

Acurracy, Sensitibity, Specificity, PosPred y NegPred.

Cada tipo de modelo es comparado en su versién global(que no distingue entre tipo de
convocados) contra una en la cual se calibran distintos modelos por tipo de convocado y
se ensamblan sus resultados (para ver si existen mejoras en el nivel predictivo,

discriminando principalmente por la métrica de accuracy y pospred).

El testeo de resultados se realiza comparando los output de los modelos dentro de distintos
escenarios simulados de uso en que se ofrece beca de arancel a los convocados identificados
como no matriculados, variando las tasas de respuesta positiva que se pudiesen tener por

parte del total de los contactados entre un 1% y 35%.

La evaluacion economica de los distintos escenarios simulados de contacto, exibe los
beneficios y costos(minimo, maximo y promedio) estimados a partir de 100 simulaciones
que se obtiene con cada uno de los modelos de machine learning utilizados, ademas de
contrastar estos resultados con las respuestas que se obtendrian de un modelo aleatorio y

de otro que permita predecir con un 100% de efectividad.

3 Se excluyen observaciones de las carreras “Alta conversién”.
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6. DESARROLLO

Dentro de esta secciéon se explican los principales pasos llevados a cabo a partir de la

metodologia propuesta.

6.1. Obtencién y seleccion de los datos del proceso de admision

Para la realizacion de este trabajo se han utilizado como fuentes de informacién bases de
datos correspondientes a los procesos de admisiéon universitaria 2018 y 2019, ademas de

datos internos sobre campanas de actividades y contacto de alumnos por parte de la

universidad en estudio. Dentro de la tabla 6 se detallan las bases de datos utilizadas.

Tabla 6. Bases de datos utilizadas.

Bases de datos Descripcion

Inscritos DEMRE
(295.536 observaciones)

Informacién de los alumnos inscritos dentro del proceso de seleccién
universitaria.

Resultados PSU
(266.221 observaciones)

Informacién con respecto a los resultados obtenidos por el alumno
dentro de las distintas pruebas de seleccién universitaria.

Actividades
(223.869 observaciones)

Informacién de actividades promocionadas por la universidad, dentro
de las que participan los alumnos.

Simulaciones
(154.442 observaciones)

Informacién obtenida del simulador de becas y beneficios de la
universidad.

Llamados
(21.426 observaciones)

Informacién de alumnos contactados por el call-center dentro de los dias
de conocimiento de los resultados de la PSU.

Postulaciones
(26.686 observaciones)

Informacién de los alumnos postulantes dentro de los procesos una vez
conocidos sus puntajes.

Matriculas

(9.849 observaciones)

Informacién de los alumnos matriculados dentro del proceso de
admision, donde se destacan campos como carrera elegida, puntajes,
colegio.
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Como principales consideraciones dentro de los datos destacan:

1- Se toma en consideracion la informacion de los procesos realizados en los anos 2018
y 2019.

2- Seleccion solamente de los alumnos convocados dentro del primer periodo de
matriculas.

3- Un disefio muestral representativo para el pais y sus 16 regiones.

DB DEMRE Variables
DB PsSU Socioeconémicas
-\‘ Postulacion
DB MATRICULAS_UNAB
-——_’/. Geograficas
Base consolidada
DB BECAS Contacto
Becas
Puntajes
DB COORDENADAS \ /

Imagen 8.Consolidacion de bases de datos.

Finalmente se consolida una base de datos que contiene 46.955 observaciones que contiene
informacion de todos los postulantes de los procesos 2018 y 2019 dentro proceso de

matriculas.
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6.2 Analisis descriptivo del proceso de matriculas

Dentro de esta seccion se obtiene la primera mirada a las cifras del proceso de matriculas
considerando a los alumnos convocados en los procesos de admisién 2018 y 2019. En
general se nota que la mayor cantidad de postulaciones estd concentrada dentro de la
regién metropolitana (75.3%), seguida por Vina del Mar (24.7%) y Concepcién (20.5%)
(Imagen 9). En cuanto a las tasas de conversiéon de matricula para los procesos 2018-2019

se encuentran entre un 54% y 60% respectivamente.

PROVIDENCIA 7,37%

CONCEPCION 14,53%
SANTIAGO 32.96%

LAS CONDES 20.86%

VINA DEL MAR 24,29%
Imagen 9.Cantidad de postulaciones por comuna del campus (proceso 2018).

Durante los dias de formalizacién de matriculas, se puede observar que cerca del 60% de
los matriculados totales lo hace durante el primer dia, con ritmos decrecientes en dias
posteriores, mostrando lo importante que pudiese ser un contacto anticipado con los
seleccionados a modo de aumentar la cantidad de matriculados.
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Imagen 10.Matriculados por dia (proceso 2018).
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6.2.1 Analisis de las carreras y sus convocados

Al analizar las distintas carreras tomando como variables de comparacion el valor de sus
aranceles, puntajes de ingreso y cantidad de convocados (representado por el tamano de
los circulos) (Imagen 11), se puede observar que las carreras ligadas a la salud (Medicina
y Odontologia) resaltan notoriamente del conjunto total por tener los mayores Aranceles

y Puntajes de ingreso.

800

MEDICINA
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o
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(1]
®
L 650 ENFERMERIA
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a UIMICA
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o
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INGENIERIA COMERCIAL
TRABAJOSOCIAL  NUTRICION Y DIETETICA
450
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Valor Arancel

Imagen 11.Comparacién aranceles contra puntajes ponderados promedio.

Al contrastar el nivel de conversién de las carreras con los puntajes ponderados, se nota
que las carreras al area de la salud y las ingenierias poseen las carreras con mejores niveles
de conversion (entre 53 y 78% del total de conversién). Por otra parte, carreras de
facultades como humanidades, educacién, ciencias biologicas y arquitectura, arte y disefio)
como las carreras en mayoria con menores niveles de conversion de matricula. Dentro de
esta clasificacion se nota que Medicina y Odontologia vuelven a destacar por tener
convocados con puntajes mucho mayores al conjunto total con 588 y 759 puntos

respectivamente.
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Imagen 12.Comparacién de aranceles contra conversién del programa.

Al realizar la caracterizacion anterior de las carreras tomando en consideracién la cantidad
de convocados, porcentaje de conversion de la carrera, puntos ponderados y valor de los
aranceles, se nota la existencia de 6 carreras que se dejan fuera de los anélisis por tratarse
de carreras con muy poca dificultad para llenar sus cupos (Carreras de alta demanda). En
general, se puede intuir que un alumno que queda convocado a una carrera de alta
conversion con puntajes altos tiene mejores chances que terminar matriculandose, en

contraposicion con un convocado con altos puntajes en una carrera de baja conversion.
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6.2.2 Exploraciéon de variables de interés

Se realiza la inspeccién visual de los datos correspondientes a los convocados dentro del
primer periodo de matricula, en contraste al indicador de nivel de conversiéon entendido

COmao:

Total de matriculados segun la variable i
Total de alumnos convocados segun la variable i

Conversion =

Con respecto a la eleccion de preferencia de la carrera al momento de la postulacion, se
puede notar que los alumnos seleccionados que se matriculan tienden mayoritariamente a
poner las carreras de la universidad dentro de sus primeras 3 opciones de postulacién
(Imagen 13), teniendo indices de conversién que van desde un 73% para los que ponen la

universidad en estudio en su primera opcién, hasta un 39% para los que la ponen en opcién

3.
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Imagen 13.Preferencia de postulacion de alumnos convocados.
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Al analizar a los convocados segun el tipo de dependencia de su colegio, se puede observar
una alta presencia de colegios particulares subvencionados (Imagen 14). Al revisar los
niveles de conversion, se ve empiricamente que los colegios particulares representan el
mayor nivel de conversién (74%), seguidos por los colegios subvencionados (60%) y colegios

municipales (49%).

ESTADO FINAL @ Matriculado ® No Matriculado ® Conversion
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Imagen 14. Alumnos convocados segtin distintos tipos de colegio.

En cuanto al ano de egreso de los postulantes, se nota que en su mayoria (mas del 90%)
corresponde a alumnos de hasta 3 afios de diferencia entre que egresan del colegio y

postulan al proceso de seleccién universitaria.

29



ESTADO FINAL ® Matriculado ®No Matriculado ® Conversion
2.500 80 %
76 %

75%

g
o
o
S

70 %

-
Ul
o
o

65 %

'y
o
o
o

60 %

CANTIDAD DE CONVOCADOQOS

500
55 %

50 %

6 7 8 9 1

Imagen 15. Cantidad de convocados matriculados segtin Decil.
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Al notar las diferencias de los convocados por su nivel socioeconémico, se puede notar que
a medida que se avanza en los deciles, existe una tendencia al alza del nivel de conversion,
fluctuando dentro de un 55% para decil 1; y 76% para el Decil 10(Ingresos superiores a los
$600.000) (Imagen 15).

Dentro del contexto universitario chileno, se ha destacado por ser reconocido como los
sistemas universitarios mas caros del mundo, con la particularidad de ademéas que la gente
se endeuda entre cerca del 50% de sus ingresos, lo cual hace evidente el acceso a becas y

créditos sea en muchos casos la Ginica opcion para seguir con estudios superiores.

Al analizar las variables relacionadas con distintos tipos de becas que tienen los
convocados, se nota que el obtener la beca de excelencia académica que postulan son una
proporcion demasiado baja en relacion al resto de la muestra, en donde el ratio entre
convocados y matriculados es aproximadamente 0.5 (Imagen 16), sin embargo, el estar
preseleccionado con CAE(Imagen 17), estar becado por becas del Gobierno (Imagen 18) o
becas de la universidad (Imagen 19) parecen ser més relevantes con niveles de conversién
del 66%, 68% y 72% respectivamente.
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Imagen 16. Cantidad de matriculados con BEA.
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Imagen 17. Cantidad de matriculados con CAE.
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Imagen 18. Cantidad de matriculados con BECA EXTERNA.
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ESTADO FINAL @ Matriculado ®No Matriculado @ Conversion
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Imagen 19. Cantidad de matriculados con BECA INTERNA.

Dentro de la imagen 20, se ve el nivel de conversiéon obtenido segtin el tramo de los puntajes
ponderados obtenidos, notando que a mayores puntajes ponderados, el nivel de conversiéon
de matricula incrementa, variando de un 31% en el caso de los puntajes de los tramos méas
bajos (0 a 450 puntos ponderados), hasta sobre del 75% en los puntajes sobre los 600

puntos. Esta misma observacion se da al disgregar por tipo de colegio.
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Imagen 20. Nivel de conversién de matricula segiin tramo de puntaje ponderado.
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Dentro de las acciones que utiliza la universidad como punto de contacto con sus alumnos,
a traves de difusion, contacto telefonico o si los postulantes simulan beneficios, se puede
observar que aquellos posibles postulantes que se ven enfrentados a esta interaccion con
la casa de estudios, muestran un mayor interes a matricularse en comparacion a aquellos
que no la tienen (Imagen 20,21,22), teniendo en algunos casos més de 10% de diferencia
en los ratios de conversién entre los que si obtienen el contacto (valor = 1), contra los que
no.
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Imagen 21. Cantidad de matriculados que simularon durante el ano..
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Imagen 22. Cantidad de matriculados participantes de difusion.
ESTADO FINAL @ Matriculado ®No Matriculado ® Conversian
8 mil 70 %
7 mil 68 %
8 oz
A 6 mil 66 %
S
64 %
9 5 mil :
P 62%
z 4 mil
a 60 %
[a]
3 mil
5 58 %
Z 2 mil
Zz<m 56 %
v
1 mil 54 %
0 mil 52%

CONTACTADO

Imagen 23.Cantidad de matriculados contactados durante el ano.
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6.2.3. Convocados segun tipo de egreso

Dentro del actual sistema de admisién, un postulante a la universidad puede rendir la PSU
y guardar sus puntajes para postular al ano siguiente, o volver a dar la prueba y postular
con los resultados del afio en el que obtuvo mejores puntajes. Es por lo anterior que se
realiza una diferenciacion en los tipos de convocados segiin su ano de egreso y postulacion

en un proceso anterior, destacando la existencia de 3 grupos de convocados:

Grupo 1: Recién egresados del colegio que postulan.

Grupo 2: Egresados de otros afos, que fue convocado en el proceso anterior.

Es asi que se pueden tener personas que postulen un afio, no se matriculen y al afio

siguiente realicen nuevamente el proceso de postulacion.

Grupo 3: Egresado de otro ano, no convocado dentro del proceso anterior.
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Imagen 24. Convocados diferenciados por grupo.
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Dentro de la imagen 24, se puede notar que el grupo de los egresados reconvocados tiene
un nivel de conversién de matricula del 71% (el mas alto dentro de todos los grupos) en
contraste a un recién egresado, donde la conversion es del 57%. Tanto en los procesos 2018
y 2019 se puede notar que los egresados de anos distintos al proceso de admisién entrante
tienen mejores tasas de conversion que alumnos que estan por primera vez en el proceso
(Tabla 8,9,10).

Tabla 7. Conversién convocados en su mismo afio de egreso.

Ao Convocados Matriculados Conversion
2018 7.320 3.658 50%
2019 8.053 4.604 57%
Tabla 8. Conversiéon convocado egresado en otro ano, no convocado anteriormente.
Aho Convocados Matriculados Conversion
2018 5.660 3.254 57%
2019 5.440 3.543 65%

Tabla 9. Conversién convocado egresado en otro ano, convocado anteriormente.

Ano Convocados Matriculados Conversion

2018 575 395 69%

2019 714 507 71%
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6.3 Convocados no matriculados

Estudiar a aquellos convocados no matriculados se considera fundamental a la hora del
estudio del fenémeno, ya que el entender las causas no previsibles de los modelos es una
fuente de informacion extra totalmente aleatoria y ya fuera de los alcances y esfuerzos

realizados dentro de este trabajo.

VIAJE

% 0.32%
[MPEDIDO DE ESTUDIAR 1.77% ° NO INTERESADO - MATRICULADO EN OTRA INST. ¢CUAL?

30.5%
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NO INTERESADO - LISTA DE ESPERA, OTRA INST. ¢CU..
7.87%

NO DA RAZONES 7.87%

PROBLEMAS ECONOMICOS 9.47%

HARA PREUNIVERSITARIO 9.63% NOESTUDIARA ESTE ANG 21,29%

Imagen 25. Razones de no matricula, proceso 2019.

Dentro de las causas méas comunes de no matricularse (Imagen 18), se destaca como
principal causa (38%) de no haberse matriculado, el haberse inscrito dentro de otras
instituciones (matriculado en otra institucién o en lista de espera), seguida por no
estudiaran este ano o haran preuniversitario (31%) y problemas econémicos (10%). Esta
informacién es importante de conocer pues aporta una idea de las problematicas fuera de
los alcances del proceso de matriculas que terminan afectando la decisiéon final de los

convocados seleccionados.

Un anélisis con mayor tamano de muestra e informacién permitiria conocer si existen
carreras que puedan ser homologables, ya que como expone Patricio Meller, “los alumnos
mas que escoger una universidad, escogen una facultad en la cual estudiar”, lo que da a
pensar que existan carreras vistas como homologables entre estudiarlas en una institucion

u otra, basado en esta eleccion de carrera-universidad.
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7. MODELOS DE DATA MINING

Dentro de esta seccion se describen las variables utilizadas dentro de las etapas del proceso

de mineria de datos, siguiendo la metodologia del KDD presentada en la seccion 4.3.

Para la construccion de los modelos se hace uso de R para la calibracion y estudio de los
resultados de los distintos modelos de clasificacién (Regresion logistca, Random Forest,
SVM y Naive Bayes).

Para la fase de calibracion y testeo, se separa la base de datos utilizado la informaciéon del
proceso 2018 como set de entrenamiento y los datos del proceso 2019 como set de testeo.
Cada uno de las bases de datos tiene cerca de 20.000 observaciones de los alumnos

convocados en los procesos de admision de cada ano.

7.1. Definicién del problema a tratar

El caso de interés tiene relacién a predecir si el convocado se matriculara o no a partir de
diversas variables obtenidas a lo largo del proceso de admisiéon. Dentro de la bibliografia
consultada, se considera adecuado el uso de modelos de clasificaciéon en donde la variable

de interés queda representada por:

1, Alumno convocado concretd su matricula

Matriculado = {0 ~

La variable a predecir (“Matriculado”) se considera para los primeros 3 dias de matriculas
del proceso del SUA, sin considerar la existencia del efecto de temporalidad entre los

distintos dias.
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7.2 Variables utilizadas

Las variables escogidas para la modelacion del problema de clasificacion de convocados
segin si se matricularan o no, fueron escogidas tomando en consideracion el indicador de
conversion de matricula contrastado con variables socioecondémicas, postulacion segin el
tipo de beneficios obtenidos, contacto con la universidad, entre otras. Como principales
filtros de informacién se considera si el seleccionado egresa el mismo ano del proceso y si

este postuld o no en el pasado a la universidad estudiada.

7.2.1 Variables de beneficios
Dado que los beneficios a los que opten los convocados son una parte importante a la hora
de matricularse o no dentro de la universidad, es que se utiliza la informacion de obtencién

de distintas becas en forma de variables binarias.

El postulante tiene becas del Estado

~

BECA EXTERNA = {1' 0

El postulante puede optar al CAE

~

1,
=,

Elpostulante es preseleccionado recibe beca interna

~

BECA_UNIVERSIDAD = {1’ 0

7.2.2 Variables de postulacion
Tomando en cuenta caracteristicas de postulacion, se crean variables relacionadas a la,
postulacion del alumno, en donde se toma como criterio que si el convocado opta a una
carrera dentro de sus 3 primeras opciones de las 10 existentes, entonces existe un mayor

interés del convocado por esta casa de estudios.

1, Si el alumno elige la carrera entre sus primeras 3 opciones

PRIMERA_PREF = {0 -
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7.2.3 Variables contacto con la universidad

La informacion de las bases de datos de aquellas instancias en que la universidad tiene
contacto con el alumno, como lo son el uso del simulador de beneficios, las actividades
(charlas, ensayos) y los llamados de call-center llamadas durante el periodo de

conocimiento de los puntajes PSU es transformada y utilizada como variables binarias.

1, El call — center logra contactar al alumno

CONTACTADO_TEL = {0 _

1, El alumno tiene contacto con las actividades de la universidad

DIFUSION = {0 -

1, Alumno que simulé durante el aiio

SIMULO_ANTES = {0, Alumno que no simul6 durante el aiio

7.2.4 Variables socioeconémicas

Dentro de la informacién socioeconémica declarada por el convocado, se utiliza la ubicacién
de su colegio para calcular la distancia existente entre el colegio de éste y la sede a la cual
postula. La variable DISTANCIA es normalizada y transformada logaritmicamente de

modo que no pondere mas que el resto al calibrar los modelos.

Si bien la variable decil captura la informacién socioecondémica de las personas en el
proceso, esta puede estar sesgada “hacia abajo” en casos que los alumnos mientan en sus
papeles de postulacién para optar a mejores beneficios de becas, aun asi, esta variable es
utilizada para calcular la cuota estimada que debiese pagar. Para esto se transforma
DECIL a su monto de dinero correspondiente’ tomando el valor promedio de los tramos
en los cuales se encuentre el valor, para finalmente crear respecto a las cuotas que debe

pagar el convocado en cada uno de los semestres:

Cuota estimada = Arancel Real / Monto dinero correspondiente al decil

* Segin los datos presentados en el anexo de tabla de conversion
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Al tratarse de una variable continua, al igual que distancia, es normalizada y transformada

logaritmicamente.

La variable DECIL, es categorizada tomando 3 niveles (decil 1 al 3, decil 4 al 6, decil 7 al

10), donde cada uno de los tramos corresponde a una variable binaria.

Los puntajes ponderados por los convocados son categorizados en distintos tramos, creando
5 variables que indican si el alumno esta dentro o no de esos puntajes, ya que como se vio

en el analisis exploratorio, a mayor puntaje, mayor nivel de conversién de matricula.

TIPO DE TRAMO: Indica 5 tramos de puntajes ponderados: (0-500 puntos), (500-550
puntos), (550-600 puntos), (600-700 puntos), (700-850 puntos).

La variable dependencia del colegio, se recodifica en 3 variables binarias:

PARTICULAR = {1,51 DEPENDENCIA = 1

0, ~
P_SUB — {1,Sl DEPENDENCIA = 2
0, ~
MUNICIPALS = {1'51 DEPgNDEIXCIA =3

7.2.5 Indicadores de rendimiento del negocio
Como forma de incluir el comportamiento histérico tanto de la conversion de los colegios,

como de las carreras, se crean las siguientes variables:

CONVESION_COLEGIO = Nivel de conversion promedio que ha tenido el colegio del

convocado en los 2 procesos anteriores, para alumnos en el primer periodo de seleccion.

CONVESION_CARRERA = Nivel de conversion promedio que ha tenido la carrera dentro
de los 2 procesos anterior. Notar que para carreras nuevas se toma solamente la

informacion de un proceso de postulacion.

5 Esta variable es tomada dentro de la linea base de su categoria, por lo cual no se incluye dentro de los

modelos.
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7.3 Modelos

Dentro de la fase de construccion de los modelos, se utilizan los datos del proceso de
admision 2018 como datos de entrenamiento, en donde se utiliza un set de 19 variables
para calibrar los modelos (15 variables binarias y 4 variables continuas). Dentro del set de
entrenamiento no se considera a los convocados dentro “carreras de alta demanda” (por
no ser de interés de estudio en las predicciones, ademas de ser datos outliers al compararlos

con el resto de convocados (por sus altos puntajes principalmente)).

Dentro de este trabajo se siguieron 2 formulaciones, una en que se utilizan directamente
todos los convocados para el entrenamiento de los modelos y otra en que estos son

diferenciados y el resultado de sus modelos son agregados.
Al diferenciar los modelos utilizados segtin el tipo de respuesta que entregan:

e Modelo con respuesta continua: Dentro de estos modelos esta el de regresion
logistica, el cual entrega una respuesta continua entre 0 y 1. Para calcular el punto
donde el modelo entrega la mejor clasificacion, se calcula “el punto de corte” optimo
donde se alcanzan los mejores resultados de la clasificacion, utilizando para esto el
set de entrenamiento.

e Modelo con respuesta discreta: Dentro de los modelos utilizados para la clasificacién
se puede encontrar Random Forest, Super vector Machine y Naive Bayes. Estos
modelos entregan directamente una respuesta discreta (0 o 1).Por cémo estén

formulados, se puede tratar de mejorar sus resultados al variar sus hiperparametros
(RF y SVM).

7.3.1 Modelos iniciales

En principio son los modelos son calibrados utilizando dentro del set de entrenamiento
con los 3 tipos de convocados sin diferenciarlos. Para ser justo en la forma de comparar

los modelos, se utiliza el mismo set de variables dentro de cada uno de los modelos

calibrados.
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7.3.2 Modelos agregados

Segin lo expuesto en el punto 6.2.3(Convocados segin tipo de egreso), se denota un
comportamiento distinto entre aquellos convocados egresados el mismo ano en que rinden
el proceso y aquellos que salieron afos antes (y ya hayan o no sido convocados a la
universidad), es por esto que se sigue esta fase de modelamiento en que se calibran cada
uno de los modelos para cada uno de los 3 tipos de convocados y sus resultados son

agregados para compararlo con los modelos iniciales.

La divisiéon del total de datos de entrenamiento entre los distintos tipos de convocados
queda cercano a una proporcion 7:1:4 para los sets de convocados recién egresados,
egresados otros afios (convocados antes) y egresados otros afios (no convocados antes)

respectivamente.

7.4 Calibracion e implementacién del modelo

Se utiliza el software estadistico R para la construcciéon de los distintos modelos. Utilizando
los modelos supervisados de machine learning: logistic regresiéon, random forest, SVM y

Naive Bayes.
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8. RESULTADOS

Dentro de este capitulo muestran los principales resultados del testeo de los distintos
modelos calibrados. La elecciéon del mejor modelo es realizada considerando la comparacion
entre los niveles de Accuracy, Specificity, Sensibility, %Positive predicted y %Negative

predicted que alcancen los modelos dentro del set de testeo (proceso de admisién 2019).

Es importante destacar que, dentro de las caracteristicas de los datos, ambas clases (entre
matriculados y no matriculados) se encuentran en porcentajes cercanos a un 55% y 45%

aproximadamente.

8.1 Métricas de los modelos

Dentro de los modelos, como primera medida de comparacion, es utilizada la métrica de
Accuracy como primer comparador, ademas de utilizar Sensibility y POS PRED, ya que
se quiere tener un grado alto de aciertos sobre los no matriculados (dentro de este caso, se

considera clase positiva (0 : “no matriculado”)).

Notar que los modelos agregados corresponden a la unién de los 3 modelos diferenciados

por tipo de convocado.

Tabla 10. Métricas modelos agregados

Accuracy | Sensitivity | Specificity | Pos Pred Neg Pred
Logit 73,6% 60,9% 81,7% 67,9% 76,6%

Random Forest 73,0% 55,6% 84,0% 68,8% 74,8%
SVM 72,4% 64,8% 79,0% 72,8% 72,0%

Naive Bayes 72,6% 49,6% 87,2% 71,1% 73,1%

Mediana 72,8% 58,3% 82,8% 70,0% 74,0%
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En general, se puede apreciar dentro de la comparacion de los modelos agregados, que en
niveles de Accuracy de los distintos modelos ronda al 73%, teniendo como ganadores
dentro de esta métrica a los modelos Logit y Random Forest, los cuales alcanzan niveles
de sobre un 73,6% y 73% respectivamente (Tabla 10), siguiendo con los mejores niveles de
Sensitibity nuevamente por Logit y SVM. En cuanto a niveles de “Pos Pred” los resultados

de los 4 modelos son similares, sin existir un ganador que resalte.

Al revisar los resultados de los modelos disgregados (Tabla 11), se puede notar que los
modelos representados como A, B y C corresponden a recién egresados, egresados otros
anos (convocados antes) y egresados otros anos (no convocados antes). En general los
niveles de Sensitivity decaen para los grupos B (el grupo de menor tamano en los datos)
al compararlo con lo que sucede con los otros modelos, mostrando que el realizar un
desglose dentro del modelamiento de este grupo, serviria para identificar mucho mejor a

los convocados que si se matricularan.

Tabla 11. Métricas modelos disgregados y agregado por tipo de convocado.

Accuracy Sensitivity Specificity = Pos Pred Neg Pred
Logit A 72,3% 58,1% 82,9% 71,6% 72,7%
Logit B 76,7% 39,8% 91,7% 66,1% 78,9%
Logit C 76,0% 55,5% 86,8% 69,0% 78,6%
Logit Agregado 73,9% 56,5% 85,0% 70,6% 75,4%
RF A 71,5% 58,2% 81,3% 69,9% 72,4%
RF B 75,0% 32,5% 92,3% 63,2% 77,0%
RF C 74,6% 48,1% 88,7% 69,3% 76,3%
RF Agregado 72,9% 53,8% 85,0% 69,5% 74,3%
SVM A 70,4% 52,8% 83,5% 70,5% 70,4%
SVM B 77,4% 38,3% 93,3% 69,9% 78,8%
i e 75,8% 49,8% 89,6% 71,7% 77,1%
SVM Agregado 72,8% 51,2% 86,6% 70,8% 73,6%
NB A 70,5% 50,9% 85,0% 71,6% 70,0%
NB B 75,0% 41,3% 88,7% 59,9% 78,7%
NB C 75,1% 49,7% 88,5% 69,6% 76,9%
NB Agregado 72,4% 50,2% 86,6% 70,5% 73,2%
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Tabla 12. Comparacion métricas modelo logit Tabla 13. Comparacién métricas modelo RF.

Métrica  LOGIT LOGIT AGREGADO | Métrica =~ RF | RFAGREGADO |

ACCURACY | 73,6% 73,9% ACCURACY |73,0% 72,9%
SENSITIVITY | 60,9% 56,5% SENSITIVITY | 55,6% 53,8%
SPECIFICITY | 81,7% 85,0% SPECIFICITY | 84,0% 85,0%
POS PRED |67,9% 70,6% POS PRED |68,8% 69,5%
NEG PRED |76,6% 75,4% NEG PRED |74,8% 74,3%
Tabla 14. Comparacién métricas modelo SVM Tabla 15. Comparacion métricas modelo Naive Bayes
Meétrica SVM SVM AGREGADO ‘ Métrica NB ‘ NB AGREGADO
ACCURACY | 72,4% 72,8% ACCURACY | 72,6% 72,4%
SENSITIVITY | 64,8% 51,2% SENSITIVITY | 49,6% 50,2%
SPECIFICITY | 79,0% 86,6% SPECIFICITY | 87,2% 86,6%
POS PRED |72,8% 70,8% POS PRED |71,1% 70,5%
NEG PRED |72,0% 73,6% NEG PRED |73,1% 73,2%

En general, se puede apreciar que dentro de los indicadores, el logit y SVM Agregados
muestra mejoras en sus métrica de Accuracy con deterioro en la Sensitivity, mostrando
que en estos casos estos modelos sirven mejor al entrenarlos sin hacer diferenciacion entre
los convocados. La inspeccion inicial, permite apreciar que los modelos con mejores

resultados dentro de la discriminaciéon de clases son Logit y SVM.

Uno de los defectos de la metodologia usada para la disgregacién de los modelos estd en
utilizar el mismo set de variables para calibrar a los modelos. Es posible que de disminuir
el nimero de estas tenga alglin efecto en mejorar los indicadores de alguno de los modelos
disgregados, ya que caracteristicas como el contactarse con el convocado pareciera ser
menos importante en aquellos casos de ya egresados del colegio en comparaciéon a los recién

egresados en el afio actual del proceso.
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8.2 Evaluacion econémica del uso de los modelos

Con el fin de evaluar cudl de los modelos da mejores resultados a la hora de predecir que
convocado se matriculard o no durante el proceso de monitoreo de matriculas se propone
evaluar la performance de estos tomando los resultados de una campana simulada en la
que se ofrecen distintos porcentajes de beca (con distintos porcentajes de aceptacién de
esta). La justificacion de la elecciéon del mejor modelo dentro de las campanas simuladas
se realiza contrastando sus resultados econdémicos contra un modelo perfecto y otro
aleatorio, bajo los supuestos de llamar al 30% de aquellos alumnos clasificados como no

matriculados por los distintos modelos.

Modelo perfecto:

Dentro de un escenario de modelo ideal, que discrimina perfectamente a los que se

matriculan y no se matriculan, siendo un oraculo perfecto.

Modelo Aleatorio:

Dentro de una campana, predecir lanzando una moneda al aire si el convocado se

matriculard o no (predice con un 50% de probabilidad en ambos resultados).

La evaluacién econdémica del uso de los modelos presentados toma como base de

comparacion los resultados reales del proceso de matriculas en el proceso de admision 2019.

Las siguientes métricas son usadas para encontrar la efectividad de las distintas acciones

recomendadas.

e Costo otorgado en becas: Son utilizados calculando el monto de beca ofrecido a

aquellos convocados que acepten y terminen matriculandose.

o (Costo otorgado extra en becas: Calculado como la cantidad extra de beca que se le

daria a un clasificado como no matriculado, pero que su resultado real es
matriculado.

e Neto campana modelo: Calculado como la diferencia entre el beneficio simulado por

concepto de arancel, menos el costo otorgado en becas indicadas por el modelo.
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Para la evaluacion economica, se toman como supuestos que se llama a una muestra al
azar de 30% de la predicciéon del modelo catalogados como no matriculados, con un
ofrecimiento de una beca de un 25% de beca de arancel®, con recepciones positivas de un
30%, 20% v 1% del total de los convocados contactados a matricularse luego de haber sido
contactado. Segin lo expuesto dentro del punto 6.3 es razonable considerar que cerca del
20% de los convocados no matriculados podria matricularse. Al variar el porcentaje de
respuestas positivas por parte de los clasificados como no matriculados se tienen los

siguientes escenarios:

Escenario Pesimista

Este escenario considera una respuesta positiva a matricularse de un 1% de los

contactados.

Se nota que se puede obtener entre 15 y 27 convocados mas.

Escenario Medio

Este escenario se considera mas cercano a la realidad, en donde existe una tasa de
aceptacion del 20% de los contactados, otorgando beneficios superiores a los $500.000.000
solo por concepto de aranceles. Si bien de las becas seleccionadas, reparte cerca del 30%
como costo de oportunidad, podrian tenerse cerca de 190 convocados’ que pasen a ser

matriculados.

Escenario optimista

Dentro del escenario que tuviese mejor recepcion al tener un 35% de aceptacién por parte
de los contactados, en donde se obtienen beneficios superiores a los $980.000.000,

matriculando entre 318 y 372 convocados.

6 Maxima beca ofrecida por politica de la universidad dentro del 2° proceso de matriculas.
" Esto es cercano a obtener un 1% maés centro de conversién en matricula.
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Se comprueba la factibilidad econémica y operacional de la propuesta en los tres escenarios
propuestos. En general se puede observar dentro de los escenarios, es que se obtienen
beneficios de la campana que son entre 2 y 3 veces superiores al modelo aleatorio y cerca

de la mitad de lo que supondria tener un modelo perfecto.

El anélisis de sensibilidad de los ratios entre las distintas recepciones de la campana denota
que es conveniente bajo los supuestos de una campana usando alguno de los modelos
descritos como herramienta al apoyo de las campanas realizadas durante el monitoreo de
las matriculas, lo que permitirian aumentar la conversion de matricula, dada las actuales
tendencias de los convocados. (Ver seccién 6. Convocados no matriculados). Las tablas
12,13 y 14 muestran los ingresos y costes de los experimentos simulados. Es importante
notar que en el proceso de monitoreo de matriculas, son llamadas cerca de 3100 personas
por concepto de campana de comunicacion de beneficios, por lo cual el llamar a cerca del
30% de la muestra de convocados identificados con baja propensiéon a la matricula, esté

dentro de las actuales capacidades operacionales.

Notar que si bien los costos del call-center no estan considerados dentro de la evaluacion
econdémica, ésta fluctia en cerca de $5 millones en un escenario en que se llamase a la
totalidad de los convocados (Despreciable con relacién al ingreso percibido por aranceles
de una carrera, en donde con 3 matriculados adicionales se costea la operacién). La
campana considera call-center como la opcién més cara, pero también estan opciones como

correos o SMS para la comunicacién con los convocados.
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Tabla 16. Resultados evaluacion econémica con tasa de respuesta del 35%.

MODELO

35 % DE RESPUESTA PERFECTO MODELO AZAR LOGIT MIX LOGIT RF SVM NB
Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio
Ingreso campaiia via modelo S 2.774.534.200 | $ 1.397.345.400
Monto otorgado en becas $ 629.942.200 | $ 820.701.700
Monto becas extra $ -1 8 503.248.100
% Monto de becas extra 0% 61%
Ingreso neto campaiia $ 2.144.592.000 | $ 576.643.700
Convocados a contactar 1664,6 2135
Matriculas esperadas 587,2 294,6

Tabla 17.Resultados evaluacién econémica con tasa de respuesta del 20%.

e ‘ MODELO PERFECTO MODELO AZAR LOGIT MIX LOGIT RF SVM NB
‘ Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio

Ingreso campaiia via modelo $ 1.701.273.800 | $ 786.341.600

Monto otorgado en becas $ 386.361.400 | $ 471.757.350

Monto becas extra $ - s 293.183.150

% Monto de becas extra 0% 62%

Ingreso neto campaiia $ 1.314.912.400 | $ 314.584.250

Convocados a contactar 1641 2113,8

Matriculas esperadas 357 166,8
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Tabla 18.Resultados evaluacién econémica con tasa de respuesta del 1%.

MODELO PERFECTO MODELO AZAR LOGIT MIX LOGIT RF SVM NB
1 % DE RESPUESTA 2 2 5 g o
Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio

Ingreso campaiia via modelo $ 145.194.600 | $ 73.570.800

Monto otorgado en becas S 32.981.850 | $ 44.762.650

Monto becas extra $ - S 28.066.600

% Monto de becas extra 0% 63%

Ingreso neto campaiia $ 112.212.750 | $ 28.808.150

Convocados a contactar 1638,8 2119,2

Matriculas esperadas 30,8 15,8
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9. CONCLUSIONES

Se tomaron dos enfoques dentro de la creaciéon de los modelos: entrenando los modelos con
los datos agregados y otro en que se realizé la diferenciaciéon por tipo de convocados
agregando sus resultados para la comparacion de los modelos. Tras comparar la
performance de los modelos en el testeo de resultados y en la evaluacion dentro de una
campana simulada, se puede notar que las métricas de evaluaciéon son similares,
posiblemente por el uso del mismo set de variables dadas en el entrenamiento. En los

distintos enfoques adoptados el modelo logit resulté ganador.

A continuacion, se presentan las siguientes conclusiones de este trabajo de titulo:

e Se cumplié el objetivo general del trabajo, entregando un modelo que permite
identificar a los convocados con menor tendencia a matricularse, lo cual dentro de
un caso de uso pesimista lograria una conversién adicional de un 1%, con beneficios
esperados de $500 millones por concepto de aranceles.

e La comparacion de escenarios simulados dentro de los cuales se ocuparian los
modelos permite evaluar econémicamente el valor del modelo como herramienta de
gestion frente a casos en que se tomen decisiones con criterios arbitrarios, ya que
aporta beneficios entre 2 y 3 veces mayores a un modelo aleatorio y cerca de la
mitad de lo que haria un modelo con 100% de prediccidn.

o Es necesario hacer uso de varias métricas de evaluaciéon de resultados al comparar
los modelos, en donde para este caso, Accuracy necesita ser complementado por
“Sensibility”, pues dentro del objetivo del negocio, se quiere poder acertar mas veces
en los “casos positivos” de estudio. ®

e FEl disgregar modelos acordes a distintos tipos de convocados puede provocar
mejoras dentro de las métricas de evaluacion de los modelos a nivel disgregado, sin
embargo, el uso del mismo set de variables pusiese representar un elemento que

afecte su poder predictivo.

% Dentro de esta memoria, el caso positivo es la clase = 0 (No matriculado).(Esto varia segin el objetivo del
proyecto).
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Apéndice A

Estructura de datos
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A.1. Estructura de datos consolidada.

# Variable Variable Descripcién Valores
1 RUT (character) Identificador tinico del Ejemplo:
estudiante sin digito verificador. “19867543”
2 ESTADO_POSTULACION Resultado de la postulacién una Ejemplo:
(character) vez conocidos los puntajes PSU. “CONVOCADO”” LISTA
ESPERA”.
3 ANO_PROCESO (numeric) Ano del proceso DEMRE. Ejemplo:
2018, 2019
4 SEXO (character) Genero del postulante Ejemplo:
“Masculino”, "Femenino”
5 ANO_EGRESO_ COL Ano egreso del colegio del Ejemplo:
(numeric) postulante 2018
6 COD__ CARRERA (character) Cédigo de la carrera postulada Ejemplo:
“41067”
8 CAE (character) Si el alumno esté Ejemplo:
preseleccionado al CAE “CAE”,"NA”.
9 BECA_EXT (character) Si el alumno esta Ejemplo:
preseleccionado a otras becas del “JGM”, “BB”.
estado
10 CAMPUS(character) Campus elegido por el Ejemplo:
postulante "REPUBLICA”.
11 FACULTAD (character) Facultad de la carrera Ejemplo:
"FACULTAD DE
MEDICINA”
12 COMUNA__ CAMPUS Comuna del campus Ejemplo:
(character) "SANTIAGO”
13 REGION__CAMPUS Cédigo de la region del campus Ejemplo:
(numeric) 13
14 CARRERA Nombre de la carera Ejemplo:
(character) "PSICOLOGIA”.
15 MIN__PTOS_PONDERADO Minimo puntaje ponderado para Ejemplo:
(numeric) postular 450
16 MIN_LENG_MATE Minimo puntaje ponderado entre Ejemplo:
(numeric) las psu de lenguaje y 450
matematicas
17 VACANTES_DEMRE Cantidad de vacantes Ejemplo:
(numeric) disponibles para el primer 75
proceso de matricula
18 COD_REG Codigo de la region del Ejemplo:
(numeric) postulante 6
19 COD_COM Cédigo de la comuna del Ejemplo:
(numeric) postulante 1101
20 COMUNA Comuna del colegio del Ejemplo:
(character) postulante "RANCAGUA”
21 LAT COL Latitud de la comuna del colegio Ejemplo:
(numeric) del postulante -43,11
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# Variable Variable Descripcién Valores
22 LON_COL Longitud de la comuna del Ejemplo:
(numeric) colegio del postulante -33,03
23 LAT U Latitud de la comuna del Ejemplo:
(numeric) campus -43,11
24 LON_U Longitud de la comuna del Ejemplo:
(numeric) campus -33,03
25 DECIL Decil del postulante Ejemplo:
(numeric) 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10
26 DEPENDENCIA Tipo de colegio del Ejemplo:
(numeric) postulante 1: 7Particular”
2: ”Particular subvencionado”
3: ”Municipal”
27 LENG_MAT Puntaje ponderado entre Ejemplo:
las psu de lenguaje y 555
matematicas
28 PUNTAJE_POND Puntaje ponderado Ejemplo:
obtenido 580
29 PREF_POSTULACION Opcién de eleccion de la Ejemplo:
carrera postulada 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10
30 DISTANCIA Kilémetros entre el colegio Ejemplo:
del postulante y la comuna 300

a la que postula

Apéndice B
Resultados de Data-Mining
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B.1 Eleccion de las cantidad de clases segun algoritmo K-means (criterio del codo).
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B.2 Centroides de los clusters entre carreras

MONTO CONVERSION TOTAL
CLUSTER PTOS_PROMEDIO ARANCEL PRIOMEDIO CONVOCADOS
1 543,9 S 4.848.229 0,53 195,1
2 530,9 S 2.904.534 0,44 49,02
3 534,5 S 3.428.050 0,43 56,04
4 677,02 S 7.258.537 0,67 129,5
5 457,7 S 4.070.064 0,55 94,6
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B.3 Cantidad de elementos por cluster.

CLUSTER TAMANO

1 30
2 36
3 24
4 6

5 46

B.4 Cluster de “carreras destacadas”.

PTOS DESV

CODIGO CARRERA CAMPUS PONDERADOS PTOS_POND ARANCEL CLUSTER
MEDICINA REPUBLICA 762,7 8,5 S 7.990.000 4
ODONTOLOGIA REPUBLICA 595,0 45,1 S 7.990.000 4
MEDICINA VINA DEL MAR 764,5 6,8 S 6.790.000 4
ODONTOLOGIA | VINA DEL MAR 599,5 55,4 S 6.890.000 4
ODONTOLOGIA | CONCEPCION 589,7 44,9 S 6.890.000 4
MEDICINA CONCEPCION 750,7 7,5 S 7.050.000 4
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B.5 Modelo logit agregado

Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pri(>izi)
(Intercept) -2.36713 .18919 -12.512 < 2e-16
BECA_EXTERNA1 . 20368 .@5539 .676 B.0@R237
CAE1 .5769@ . 85261 .967 £ 2e-16
BECA_UNAB1 . 16635 .@5149 .534 < 2e-16
PRIM_PREF1 . 18231 . B633@ 677 < 2e-16
CONTACATADO_TELEFONO1 .23171 .@541@ .283 1.85e-05
DIFUSION1 .@7916 .@4619 . 714 ©.086541 .
SIMULO_ANTES1 . 12203 . 84998 .942 ©.041188
LOG_1_DISTANCIA . 25@35 . 89632 .599 0.089347
CUOTA_INICIAL_LOG .84278 . 22668 . 718 0.0e201
TRAMO_DECILD4_6 .21829 . B6685 . 266 0.001293
TRAMO_DECILD7_1@ .Se318 11875 .544 5.53e-06
DEPENDENCIAZ .59573 . 6826 .728 £ 2e-16
DEPENDENCIA3 .83335 . 28893 .297 £ 2e-16
TIPO_TRAMO4(5083, 5521 .31441 . 25824 .398 6.73=-08
TIPO_TRAMO4(558, 6831 @.61305 . B66E7T .278 < 2e-16
TIPO_TRAMO4( 6083, 7021 @.71698 .@8@14 .872 < 2e-16
TIPO_TRAMO4(70@3, 8521 @.64431 . 3280@ .964 B.049488
CONV_RBD @.28985 12221 .372 B.017706
1
-
Q.

[ISEN RTINS T RN ]

11
SIS

CONVERSION . 79434 . 16427 .923 < 2e-16
MISMO_ANO_EGRESO1 .71288
24550

. 24643 .355 < 2e-16
.11533 . 129 B0.@33274

SIS ENENEN NI TS TSN ES SIS TN TN TSN ES N

POSTULA_ANTES1

Signif. codes: @ z#**%f 0.001 =*%4 0.0]1 =% 0.05 =.4 0.1 =

Los parametros de este modelo dan cuenta de los efectos marginales de cada una de las
variables en incrementar o disminuir la probabilidad que el convocado finalice su

matricula.

B.6 Célculo del punto de corte set training(0,5668)
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B.7 Modelo logit - modelo convocados recién egresados

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>izi)
(Intercept) -2.86434 . 25517 -11.225 < Ze-16
BECA_EXTERNA1 . 24515 . B7281 3.367 b.a7sSe
CAE1l . 51436 . 7658 6.716 1.86e-11
BECA_UNAB1 . 21573 .B6975 17.438 < Ze-16
PRIM_PREF1 . 21156 .@9837 13.4087 < Ze-16
CONTACATADO_TELEFONO1 . 19599 . 6971 2.812 @.204931
DIFUSION1 . 83574 .B6282 -B.569 B.569413
SIMULO_ANTES1 . 14351 . 6540 2.195 B.2Z28195
LOG_1_DISTANCIA . 28968 13086 -2.214 b.026848
CUOTA_INICIAL_LOG . 83689 . 30278 -3.425 0.2k6ls
TRAMO_DECILD4_6 . 22035 . 9202 2.395 B.216635
TRAMO_DECILD7_1@ 42771 . 14612 2.927 B.063421
DEPENDENCIAZ . 55525 .B9309 -5.965 2.45e-09
DEPENDENCIA3 . 80872 .11219 -7.208 5.67e-13
TIPO_TRAMO4(5SkR, 5501 . 280433 . B8k62 .535 B.011260
TIPO_TRAM0O4(55m, 66@1] .54147 . 08923 .69 1.2729e-09
TIPO_TRAMO4( &0, 7041 .48182 . 18823 . 452 8.52e-06
TIPQO_TRAMO4( 7, 85@1] . 13267 49012 271 B.786625
CONV_RBD . 25264 . 16168 .563 B.118152
CONVERSION . 76563 . 21957 .041 8.90e-16

Signif. codes: O z**x£f 0.001 =**f 0.01 =*£ 0.05 =.£ 0.1 =

HFEQRRIFRORRRFP,ERE
ORI NEE
PECEODRLRAOUINRRO

B.8 Calculo del punto de corte(0,5180)
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B.9 Summ N
ary egresados anos pasados, convocados anteriormente
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B.10 Importancia de las variables(0,5353)
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B.11 Summary egresados afios pasados, no convocados anteriormente

Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr(>izi)
(Intercept) -2.56770 .2991@ -8.585 < Ze-16
BECA_EXTERNA1 . 20638 . @942 2.283 0.022428
CAE1 . 66209 . Q7667 8.636 < Ze-16
BECA_UNAB1 .B7936 .08123 13.288 < Ze-16
PRIM_PREF1 17617 .29418 12.489 < Ze-16
CONTACATADO_TELEFONO1 @.28796 . 29958 3.179 0.001478
DIFUSION1 0.22219 . 27241 3.069 0.002150
SIMULO_ANTES1 Q.82987 . Q8222 B.363 B.71637@
LOG_1_DISTANCIA -0.12517 .15145 -0.826 @.408545
CUOTA_INICIAL_LOG -0.77306 .36558 -2.115 @.034423
TRAMO_DECILD4_6 Q.28903 . 16287 2.032 ©.842145
TRAMO_DECILD7_1@ Q.60463 . 18068 3.346 0.20818
DEPENDENCIAZ -0.68692 .18817 -6.350 2.15e-10
DEPENDENCIA3 -Q. 96707 .12436 -7.294 3.01e-13
TIPO_TRAMO4(5S@@, 5521 . 47799 . 28717 .484 4.17=-028
TIPO_TRAMO4(550, 60021 .65177 . 10414 6.259 3.88e-10@
TIPO_TRAMO4(6R@, 7001 .B1750 . 12819 7.938 2.86e-15
TIPO_TRAMO4(70@, 8521 12164 . 48836 2.297 0.921634
CONY_RBD .41205 . 19683 2.093 B.036307
6
0.

RN

FAONWAUONSIQRIE S

CONVERSION . 78182 . 26290 778 1.22e-11
Signif. codes: O z**%£ 0.001 =**f 0.01 =x£ BS . £ 0.1 =

B.12 Importancia de las variables (0,5554)
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B.13 Pruebas de train y testeo

(a) Métricas en set de entrenamiento(Modelos diferenciados)(1:Convocados recién

egresados;2= Convocados anteriormente, 3= nunca convocado)

NEG
ACCURACY | SENSITIBITY | SPECIFICITY | POS PRED | PRED
72,3% 58,1% 82,9% 71,6% | 72,7% | Modelo LR (1)
76,7% 39,8% 91,7% 39,8% | 91,7% | Modelo LR(2)
76,0% 55,5% 86,8% 55,5% | 86,8% | Modelo LR(3)
- 71,4% 58,3% 81,2% 69,7% | 72,4% | Modelo RF (1)
g 76,1% 34,5% 93,1% 34,5% | 93,1% | Modelo RF(2)
° 75,0% 50,4% 88,0% 50,4% | 88,0% | Modelo RF(3)
o Modelo SVM
> 70,4% 62,2% 78,6% 74,7% 67,2% (1)
75,5% 52,2% 86,3% 52,2% | 86,3% | Modelo SVM(2)
73,3% 63,2% 81,0% 63,2% | 81,0% |ModeloSVM(3)
70,7% 68,9% 72,6% 71,8% | 69,6% | ModeloNB (1)
74,6% 57,3% 82,7% 57,3% | 82,7% | Modelo NB(2)
73,3% 68,0% 77,3% 68,0% | 77,3% | Modelo NB(3)

(a) Métricas en set de testeo (Modelos diferenciados)(1:Convocados recién egresados;2=

Convocados anteriormente, 3= nunca convocado)

NEG
ACCURACY | SENSITIBITY | SPECIFICITY | POS PRED | PRED
71,8% 70,0% 73,7% 73,0% 70,7% Modelo LR (1)
76,9% 57,3% 86,0% 57,3% 86,0% Modelo LR(2)
74,6% 70,8% 77,5% 70,8% 77,5% Modelo LR(3)
- 71,4% 58,3% 81,2% 69,7% 72,4% Modelo RF (1)
o 76,1% 34,5% 93,1% 34,5% 93,1% Modelo RF(2)
o 75,0% 50,4% 88,0% 50,4% 88,0% Modelo RF(3)
Ewb: Modelo SVM
70,4% 52,8% 83,5% 70,5% 70,4% (2)
77,4% 38,3% 93,3% 38,3% 93,3% | Modelo SVM(2)
75,8% 49,8% 89,6% 49,8% 89,6% | Modelo SVM(3)
70,5% 50,9% 85,0% 71,6% 70,0% Modelo NB (1)
75,0% 41,3% 88,7% 41,3% 88,7% Modelo NB(2)
75,1% 49,7% 88,5% 49,7% 88,5% Modelo NB(3)
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Apéndice C
Codigos
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C.1 Cobdigo calibracién modelos data-mining de clasificacién

rm(list=1s())

#carga de los datos

HHHHHAHAAAAA A HHH AT A A AT AAAA AT A A A A
#*

#  MODELO LOGIT

#*

HHHHHHHAHAAAA T HHH AT H A AT AT H A A A

set.seed(1011)
# Fitting Logistic Regression to the Training set
LR = glm(formula = MATRICULADO ~ .,
family = binomial(link="logit'),
data = training_set)

pl<-predict(LR,test set[-1],type = "response")
p2<-ifelse(pl>opt_t,1,0)
p2<-as.factor(p2)

#test.predicted.m1 <- predict(classifier, newdata = test set[-1], type = "response")
confusionMatrix(p2,as.factor(test set$MATRICULADO))
library(ROCR)

#4#4# MOSTRAR EL VALOR DEL AUC

# model 1 AUC

prediction(as.numeric(p2),as.numeric(test setSMATRICULADO)) %>%
performance(measure = "auc") %>%
.Qy.values

00 A A 8 A 0 i
7

#  MODELO RANDOM_ FOREST

7

0 0 00 B 0 A 2 0

{
# TODAS LAS CARRERAS

RF = randomForest(
formula = MATRICULADO ~ .,
data = training set,

ntree= 100,split="gini",mtry=3,nodesize=>5

)

##4#USNDO EL TEST DATA

p2<-predict(RF test_set)

confusionMatrix(p2, test_set$MATRICULADO)

#

4444 MOSTRAR EL VALOR DEL AUC

prediction(as.numeric(p2),as.numeric(test setSMATRICULADO)) %>%
performance(measure = "auc") %>%

.Qy.values
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i i
i MODELO SVM
i########################################################
{ #install. packages('e1071")

library(e1071)

SVM = svm(formula = MATRICULADO ~ .,
data = training set,
type = 'C-classification',
kernel = 'linear')

#4H4USNDO EL TEST DATA
p2<-predict(SVM,test_ set)
confusionMatrix(p2, test set$MATRICULADO)
#

H####ver como es que iva ajustando el arbol

#### MOSTRAR EL VALOR DEL AUC

# model 1 AUC

prediction(as.numeric(p2),as.numeric(test  setSMATRICULADO)) %>%
performance(measure = "auc") %>%

.Qy.values

A a8 1 a8 A A A5 008 0 i (a0 A 0 1 1 i o i e
#

#  MODELO NAIVE BAYES

7
0 A 0 8 A0

#install.packages('e1071")
library(e1071)
NB = naiveBayes(x = training set[-1],
y = training set$MATRICULADO)

p2<-predict(NB,test set)
confusionMatrix(p2, test set$MATRICULADO)
#
4444 MOSTRAR EL VALOR DEL AUC
# model 1 AUC
prediction(as.numeric(p2),as.numeric(test set$MATRICULADO)) %>%
performance(measure = "auc") %>%

.Qy.values
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