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INTRODUCCION

La desercion es entendida como la salida temprana o la falla de un individuo en completar un
programa de estudio en el que se inscribio, el cual puede ser de caracter voluntario o
involuntario, o bien, de transferencia a otro programa o abandono institucional. La desercion
involuntaria ocurre cuando por decision institucional el estudiante no puede seguir sus estudios
por razones académicas o disciplinaria, mientras que la voluntaria se manifiesta a través de la
renuncia formal o del abandono no informado del estudiante (Tinto & Cullen,1975). Por otro
lado, la desercién del tipo de transferencia entre programas se manifiesta cuando el estudiante
se inscribe en otro programa distinto al que estaba matriculado, mientras que la del tipo
abandono institucional es cuando el estudiante abandona la institucion educacional en la cual
estaba inscrito. En el caso de la transferencia, esta puede ser a otro programa de la misma

institucion o bien, a una institucion totalmente diferente (Himmel, 2002).

Investigadores de distintas disciplinas han demostrado su interés en estudiar la desercion.
Investigaciones realizadas en el area de la sicologia, economia, sociologia, y ahora ultimo,
mineria de datos han aportado en el entendimiento de este fendmeno, siendo los costos
asociados a la desercion como la motivaciones de estudio. Algunos ejemplos de estos costos
son la frustracion y deuda financiera que genera al individuo, el congelamiento del
financiamiento a la institucion educacional, la pérdida de una vacante que pudo ser utilizada
por otro estudiante que si finalizaria el programa, el estancamiento del desarrollo educacional
de la sociedad! y la disminucién de un profesional que aportaria al pais, principalmente en
aguellas profesiones mayormente demandadas (Tinto, 2007). Sin embargo, aun con toda la
investigacion desarrollada desde distintas disciplinas, el fendbmeno de la desercion sigue
ocurriendo y pocas son las herramientas que se han generado para mitigar sus efectos
negativos. Esto genera una oportunidad para que nuevas disciplinas, principalmente

aplicadas, respondan al desafio del mejoramiento de la gestiéon de la desercion.

1 Es importante recalcar que el estancamiento del desarrollo educacional impacta de manera negativa
al Indicador de Desarrollo Humano, o IDH, el cual se utiliza para establecer el nivel de desarrollo del
pais



Chile esta experimentando cambios en el ambito educacional, manifestandose algunos desde
una perspectiva social a través de la participacion de agentes relacionados con la educacién
tales como institutos, universidades, profesores y estudiantes; y otros cambios mas del tipo
politico-legal, tales como la promulgacion de nueva reforma educacional. Estos cambios
generan impactos importantes en el sistema educativo chileno, puesto que para cualquier
nacion el sistema educacional es la maquina que empuja el crecimiento econémico y no-
econdmico gracias a la formacion de profesionales que aporten al pais. Por lo tanto, lograr una
alta efectividad y eficiencia en el sistema educacional, el cual es medido por los indices de

retencién/desercion, toma importancia a nivel institucional y nacional.

Con el objetivo de establecer el estado actual del sistema educacional respecto a su eficiencia
y efectividad en la formacién de profesionales, el Centro de Estudios del Ministerio de
educacion publicé el 2012 un informe que cuantifica el desgaste del cuerpo estudiantil en el
sistema educacional superior chileno. Los resultados mostraron que para el 2010, los Centros
de Formacion Técnica e Institutos Profesionales alcanzaron una retencién del 64,7% y 64,3%
respectivamente para el primer afio de los programas, mientras que en las universidades fue
de 78%. Al agrupar por género, las mujeres presentaron una tasa mayor de retencion y
aquellos estudiantes que recibieron algin beneficio econémico estudiantil, presentaron una
tasa del 82,5% de retencién, ampliamente mayor al 62,7% presentado por los estudiantes que
no recibieron beneficio. Si bien el Centro de Estudios del Ministerio no ha realizado un estudio
respecto de la desercion en todos los afios, estima que de 100 estudiantes que ingresan a
alguna institucién educacional superior, solamente 50 de ellos logran terminar los estudios
(Centros de Estudios MINEDUC, 2012)

La ineficiencia en la retencion de estudiantes se ha mantiene en los ultimos afios, tal como lo
plantea una noticia publicada el 20 de Abril del 2016 en el diario Las Ultimas Noticias (LUN),
en la que se discute un ranking de las carreras con mayor desercion en Chile. Segun la nota,
la carrera con mayor desercidon alcanza apenas un 19.2% de retencién el primer afio, muy
distante del 94.7% obtenido por las carreras de Medicina. Adicionalmente enfatizan en que se
debe tener importancia con este indicador, puesto que segun el investigador Mathias Gémez
de la organizacion Educacion 2020, este se encuentra fuertemente ligado al cumplimiento de
estandares educacionales y son un reflejo de la gestion académica de las instituciones. Indica

también que una institucién de educacion superior de calidad debiese desarrollar mecanismos



de retencion de sus alumnos, o bien, la deteccion temprana de una posible renuncia al
programa para asi poder apoyarlo y evitar la desercion. En general, la eficiencia y efectividad
del sistema educacional en formar profesionales esta actualmente poco trabajada por las
instituciones educacionales y organizaciones gubernamentales competentes, lo que genera
efectos negativos importantes para el pais, sobre todo si se considera que el gobierno proyecta
una fuerte inyeccion de inversion por la reforma educacional y la intencion de utilizar este

indicador como parte de las acreditaciones de las instituciones educacionales.

Adicional a la cuantificacion del problema de la desercidén es importante entender por qué se
genera este fendmeno, que desde la perspectiva de las ciencias sociales significa identificar
los factores y predictores de la desercién. La identificaciébn de estos elementos puede ser
realizado a través de la aplicacion de distintas herramientas y metodologias, siendo las mas
comunes las provenientes de la econometria hace treinta afos y los modelos de mineria de
datos en los ultimos siete afios. Entre las primeras investigaciones se encuentra el trabajo
realizado por Pyke y Sheridan (1993), quienes desde una perspectiva econométrica usaron
regresiones logisticas, obteniendo como resultado que los factores financieros y de tiempo de
permanencia en el programa influyen positivamente a la retencion. Diez afios més tarde,
Sadler aplicé herramientas econométricas para explicar la desercion el primer afio en un
programa de enfermeria, identificando que aquellas alumnas que manifestaban una mayor
relacion interna con la profesion (being nurse o ser enfermera en espafiol) tenian una menor
desercion respecto de aquellas que sentian una relacion mas externa (doing nurse profession
o aplicando la profesién de enfermera en espafiol) (Sadler, 2003). Gracias al desarrollo de
técnicas y modelos de Minerias de Datos (DM, por su nombre en inglés Data Mining), permitié
su aplicacion en estudios relacionados con la educacion, siendo la identificacion de predictores
de la desercion como una de las mas importantes (Pefia-Ayala, 2014). Por ejemplo, Denle
(2010) a través del uso de técnicas de mineria de datos identificaron como predictores aquellos
relacionadas con el éxito educacional preuniversitario y universitario, como también los que

indican si el estudiante recibi6 algun tipo de ayuda financiera, ya sea beca o préstamo

Mientras que a finales de los 90 a nivel internacional el estudio de la desercion se consolidaba
tedricamente, en chile los investigadores comenzaban a reaccionar tardiamente, realizando
principalmente revisiones bibliograficas de estas investigaciones. Sin embargo, esta corriente

cambid a inicios del 2000, donde comenzaron a generarse estudios relacionados con la



cobertura de la educacion superior y el efecto de la deserciobn sobre ella. Por ejemplo,
Gonzalez y Uribe (2002) cuantificaron que la cobertura de la educacion superior alcanzaba el
25% aproximadamente de los estudiantes que completaron su educacion secundaria el afo
2000 y proyectaron un aumento de 20 puntos para los siguientes diez afios. Adicionalmente
midieron econdmicamente los costos directos que acarreaba la desercion en la educacién
superior, estimando una pérdida de $47.000 MM de pesos anuales para el pais. Si bien,
estudios similares de la época generaban alertas respecto a los costos de la desercion, la

cantidad de investigaciones posteriores sigue siendo baja.

El desafio de realizar investigaciones que ayuden a la gestién de la desercion toma mas
importancia actualmente, ya que la educacién superior Chilena esta en un proceso de cambios
estructurales, siendo el mas importante el aumento del acceso gratuito a las instituciones
educacionales. Por lo tanto, la generacion de nuevas herramientas que mejoren la gestion de
los recursos gracias a la disminucion de la desercidon, permitira que la inversion realizada por
el Estado sea reflejado en beneficios para la sociedad, el cual permitira el desarrollo nacional.
Adicionalmente, las instituciones educacionales podrian mejoraran su gestién educacional,

cumpliendo estandares de calidad y reflejarla en la obtencion de acreditacién nacional.



Objetivos de Investigacion

En esta tesis se realizard un estudio del fendmeno de la desercién en el contexto universitario
chileno. Se analizara el fenémeno especificamente en un programa de la Universidad de Chile,
gestionada por la escuela de Sistemas de Informacién y Auditoria de la Facultad de Economia
y Negocios. Los objetivos generales y especificos de esta investigacion son:

1. Objetivo General: Construir modelos predictivos para la deteccion temprana de las
deserciones en el programa de Ingenieria en Informacion y Control de Gestion de la
Facultad de Economia y Negocios de la Universidad de Chile.

2. Objetivos Especificos:

a. ldentificar los predictores que describen la desercion.
b. Aplicar técnicas de mineria de datos para generar modelos que permitan

predecir la desercion y la no desercién semestral.

El documento se estructura de la siguiente manera. En la seccién siguiente, Capitulo 1, se
hara una revision literaria relacionada con la desercion, iniciando con la descripcién de las
definiciones establecidas durante los afios 70 y terminando con la discusion de investigaciones
de la disciplina de mineria de datos en la desercion estudiantil. Posteriormente, en el Capitulo
2, se describird la metodologia de investigacion, describiendo en detalle cada uno de las
etapas y las técnicas de mineria de datos utilizadas en cada una de ellas. Luego, en el
Capitulo 3 se detalla el caso de estudio, describiendo la institucion universitaria y el
comportamiento de desercién en esta. Posteriormente, en el Capitulo 4 se detalla el
experimento realizado y se presenta el desempefio de los modelos desarrollados, para que en
el Capitulo 5 se analicen los resultados obtenidos de los mejores modelos los cuales son
principalmente dos: predictores y perfiles de los estudiantes que desertan y no desertan.
Finalmente, en el Capitulo 6, la Ultima seccibn de este documento, se realizan las

conclusiones y discusiones.

10



CAPITULO 1 - MARCO TEORICO

En este capitulo se hara una revision bibliografica de las investigaciones relacionadas con la
desercion. En la primera seccién del capitulo se analizaran los modelos tedricos que describen
el fendmeno de desercion realizados por autores internacionales y nacionales. Posteriormente
se hard una revision de los estudios relacionados con la disciplina mineria de datos respecto

a la desercion de los estudiantes.

1.1 DESERCION

1.1.1 Definicion de 1a Desercion

Los trabajos realizados por Spady y por Tinto y Cullen en los afios 70 entregan modelos
tedricos que describen la desercidn, los cuales son utilizados como base teérica por varios
investigadores actuales, aun cuando ambos trabajos no son los primeros en describir y definir
el fendbmeno de la desercion. En el caso del trabajo de Spady, el autor se basé en la teoria del
suicidio de Durkheim (1951) y definio la desercion como un resultado a la falta de integracion
del individuo a su entorno educacional, siendo el primero en aplicar los principios del suicidio
en el contexto de la deserciéon (Spady, 1970?). Por otro lado, Tinto y Cullen (1975) realizaron
una revision y sintesis de los estudios relacionados con la desercion hasta ese entonces, lo
que derivo en una definicibn ampliamente consensuada en la literatura. De esta manera, desde
la visibn méas simple, los autores entienden este fenémeno como el acto permanente en que
el individuo deja la institucién en la cual se encontraba registrado, pudiéndose identificar

distintos tipos y niveles de desercion.

Posterior a los modelos de desercion generados por Spady, Tinto y Cullen, las investigaciones
tomaron como objetivos principales el complementar, explicar y/o validar estos modelos. Los
investigadores que formaron parte de esta expansion del conocimiento provenian de distintas
disciplinas, por lo que (Braxton, Shaw Sullivan, & Johnson, 1997) se basaron en las categorias
implicitamente nombradas por Tinto en sus publicaciones iniciales para clasificar estas
investigaciones. Los autores identificaron 5 categorias: (1) Teorias psicolégicas, (2) Teorias
socioldgicas, (3) Teorias econOmicas, (4) Teorias organizacionales y (5) Teorias de
interaccion, las cuales junto al andlisis la importancia de las disciplinas participantes,

permitieron identificar el estado del arte de la investigacion sobre la desercion. Como
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conclusion de los resultados obtenidos, generaron una lista de 6 recomendaciones para
investigaciones futuras con un fuerte llamado a reducir la escasez de estudios empiricos como
también la integracion de distintas disciplinas para soportar los factores que planteaba la teoria
desarrollada durante las décadas de los '60 al ‘90.

A finales de los afios 90, los investigadores internacionales ya habian consolidado la teoria de
la desercion y comenzaban a cambiar el foco a estudios empiricos que permitan validar los
modelos tedricos. Por otro lado, Himmel en el 2002 publica un articulo que cual aborda la
desercion desde la perspectiva conceptual, de modo que las futuras investigaciones puedan
considerar las distintas dimensiones desde las cuales puedan aportar al estudio de la
desercion a nivel nacional. El articulo permiti6 en primera instancia definir la desercién,
basandose en los distintos estudios realizados a nivel internacional. De este modo, la autora
definié la deserciébn como el abandono prematuro de un programa de estudios antes de
alcanzar el titulo o grado, y se considera un tiempo suficientemente largo como para descartar
la posibilidad de que el estudiante se reincorpore (Himmel, 2002). Adicionalmente, declara que
es necesario precisar la existencia de dos tipos de desercion: (1) Voluntariay (2) No Voluntaria.
La desercion del tipo voluntaria se puede generar cuando el estudiante renuncia a la carrera o
bien, abandona el programa sin informar a la institucién educacional. Mientras que la no
voluntaria se produce cuando el organismo educacional decide desvincular al estudiante del

programa, segun el reglamento institucional vigente y causas académicas o disciplinarias.

De acuerdo a los dos tipos y segun el nivel en que puede la desercion, es posible graficar el

fendmeno segun como lo muestra el mapa conceptual en la Figura 1.

Desercion Retencion
Voluntaria Involuntaria
Transferencia Abandono institucional
-~ - - -~ - B
A otro programa A otro programa Transferencia. Abandono
en la misma en una institucion a otra institucion definitivo

institucion diferente

Figura 1. Niveles y tipos de desercion. Fuente: (Himmel, 2002).
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Es importante destacar que el articulo de Himmel es usado como base teérica por muchos de
los estudios nacional sobre la desercidon actualmente (Barrios, 2013; De MagalhaesL-Calvet,
2013; Diaz, 2008; Ministerio de Educacion, 2012). Por ejemplo, el articulo publicado por el
Centro de Estudios del Ministerio de Educacion el 2012 utiliza las definiciones y modelos
discutidos por Himmel para estudiar la desercion en el sistema educacional superior para los
afios 2007, 2008 y 2009.

El trabajo realizado por Himmel permite obtener una base teérica respecto a los distintos tipos,
niveles y visiones desde los que se puede estudiar la desercién en Chile. Adicionalmente,
entrega una revision de los modelos mas importantes, lo cual permite identificar inicialmente

los factores o variables potenciales que explicarian la desercion.

1.1.2 Modelos Teoricos de 1a Desercion

Con el objetivo de entender la evolucion de la teoria respecto de la desercion, se mostraran
de manera cronolégica tres modelos teéricos que son usados por la mayoria de los
investigadores que estudian la deserciéon: (1) modelo basado en la teoria del suicidio, (2)
modelo basado en la teoria del intercambio y (3) el modelo basado en el modelo de

productividad del ambiente laboral.

1970: Spady y su modelo basado en la teoria del suicidio

Uno de los primeros estudios relacionados con la desercién es el desarrollado por Spady. El
autor utiliza los principios del suicidio de Durkheim, el cual establece que la decisién de
suicidarse no puede ser explicado solamente por factores individuales, puesto que es un hecho
social, ya que es generado por la ruptura del individuo con su sistema social debido a su
imposibilidad de integrarse a la sociedad (Durkheim, 1951). Siguiendo esta légica, Spady
establece que la desercion seria un resultado de la no integracion del individuo con su entorno
educacional y alude a que el entorno familiar y sus caracteristicas afectan fuertemente al
estudiante, ya que estos lo exponen a influencias, expectativas y demandas que podrian
afectar tanto en su integracion social con sus pares en el ambiente universitario como en el

rendimiento académico.
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Decisién de
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Familiares Intelectual Social Institucional

'Y VO Y

Congruencia

Normativa
A

Circulo de
Amistad

Tal como se ve en la Figura 2, Spady plantea que los antecedentes familiares impactan
directamente en el potencial académico y en la congruencia normativa del estudiante, el cual
se refiere a la compatibilidad de las actitudes, intereses y disposicion personal del individuo
con las caracteristicas del medio. Tanto el potencial académico y la conferencia normativa
afectan el desempefio académico, el desarrollo intelectual y su integracion con los pares en
su ambiente educacional. Cada atributo que defina estos factores impacta directamente a la
integracién social del individuo, que en consecuencia definira el nivel de satisfaccion y
consecuentemente el compromiso con la institucion educacional. Todos estos factores tendran
incidencia en la decision final del estudiante para desertar, ya sea voluntaria o

involuntariamente.

1975: Tinto y su modelo basado en la teoria del intercambio

En el aflo 1975 Tinto realiza una revision de los modelos desarrollados hasta entonces
respecto de la desercion. Dentro de esta revision, resalta el trabajo realizado por Spady y siete
aflos mas tarde complementa su modelo incorporando la teoria del intercambio desarrollado
por Nye. La teoria del intercambio plantea que los seres humanos evitan aquellas conductas
que les generan costos de algun tipo y buscan beneficios en las relaciones, interacciones y
estados emocionales que generan con sus pares Yy la institucion educacional (Nye, 1976). Bajo
esta perspectiva, para Tinto los estudiantes se mantendrian en el programa que se inscribieron

siempre y cuando los beneficios percibidos superen el esfuerzo, dedicacién y otros costos
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personales; y si existe alguna otra actividad que le genere mayores beneficios la decision final
del estudiante podria desencadenar en una desercion (Tinto, 1982).

Segun el modelo mostrado en la Figura 3, se desprende que cuando un estudiante ingresa a
un programa de educacién superior, este plantea inicialmente sus compromisos con la
institucion y con sus objetivos personales de obtener un grado en la institucion. Tales
compromisos seran afectados por sus antecedentes familiares, como por ejemplo nivel
sociocultural; por sus atributos personales, como edad y género; y por su experiencia
académica preuniversitaria. Luego de un tiempo razonable estando en el programa, el
estudiante reevaluara sus compromisos iniciales de acuerdo a su integracién social y su
desempefo académico en la institucién, cuyos efectos podrian desencadenar la desercién si

el estudiante percibe que los costos sean mayores que los beneficios.

Sistema Compromisos

Compromisos Iniciales .
P Académico Reevaluados

S ——

ANTECEDENTES

FAMILIARES [\ + ~~ "~~~ 7777 ‘I | X
I
1 . 1
% DESARROLLO N wreomaon | | :
I ! ACADEMICA 1 .
COMPROMISO 1 | COMPROMISO |
1
1

1
1T e e a
CON OBJETIVOS I CON OBJETIVOS
1
1

DECISION DE
DESERTAR

ATRIBUTOS
PERSONALES

COMPROMISO I - COMPROMISO
INSTITUCIONAL | | I INTERACCION | . INSTITUCIONAL
I | CONPARES | INTEGRACION 1

1 ]

I
. 1
L

7| SOCIAL

ESCOLARIZACION f L — - - - _ & I INTERACCION :

PREUNIVESRITARIA 'CON DOCENTES 1
1

1

SISTEMA
SOCIAL

Figura 3 Modelo planteado por Tinto. Fuente:(Tinto & Cullen, 1975).

1985: Bean y su modelo basado en la productividad del ambiente laboral

En los siguientes afios, Bean complementa los modelos desarrollados por Tinto y Spady a
través de dos trabajos publicados en el 1980 y 1985. En el primero trabajo Bean toma los
factores planteados por Tinto y Spady y define variables para testear si estos modelos tienen

evidencia empirica. Cinco afios mas tarde, en el segundo trabajo amplia su estudio incluyendo
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en el analisis a estudiantes no tradicionales como respuesta a un cambio en el acceso a la
educacioén superior de la época que hasta entonces era restringida solamente a un grupo de
elite. Este cambio gener6 un aumento en la heterogeneidad del cuerpo estudiantil en la
educacién superior, generando un nuevo desafio de evidencia empirica de los modelos de
Tinto y Spady (Bean & Metzner, 1985; Bean, 1980).

En articulo publicado en 1980, Bean plante6 un conjunto de variables que podrian definir la
desercion. Adicionalmente, con el objetivo de identificar las causalidades entre estas variables,
define que las variables relacionadas con el antecedente del estudiante, tales como estado
socioecondmico, desempefio académico previo y residencia actual (supuestamente diferente
previo ingreso al instituto educacional), impactarian en los determinantes organizacionales o
bien, de la institucion educacional y estos a su vez, en la decision de desertar (Bean, 1980).

El conjunto de variables y sus relaciones se encuentran en la Tabla 1y Figura 4.

Variable Definicién

Variables de Antecedentes

Desempefio Previo Grado en que el estudiante ha demostrado sus logros
académicos previos.

Estatus Socioeconémico Grado en que los padres del estudiante han logrado como
estatus a través de la ocupacion familiar.

Residente en el Estado Si el estudiante es un residente del estado en donde la
institucion educacional esta

Distancia a Casa Distancia de su residencia actual a la casa de sus padres.

Tamaho de la ciudad Tamario de la comunidad donde el estudiante pasé la mayor

parte de su tiempo en su crecimiento.

Determinantes Organizacionales (Basado en (Price, 1977))

Rutina Grado en que el rol de ser un estudiante es visto como una
rutina.
Desarrollo Grado en que un estudiante cree que éllella se esta

desarrollando como resultado de ir a una institucién de
educacion superior (IES).

Valor Préactico Grado en que un estudiante percibe que su educacion sera
utilizada para emplearse.

Tabla 1. Lista de variables planteadas por Bean. Fuente: (Bean, 1980).
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Variable

Definicién

Calidad Institucional

Integracién

Promedio de Notas Universitario

Compromiso de Metas

Comunicacion
(Requerimientos/Reglas)

Justicia Distributiva

Centralizacién

Advisor

Relacién con Funcionarios

Trabajo en el Campus

Maijor (area)

Major(certeza)

Alojamiento
Organizacion del Campus

Oportunismo
(Transferencia/Trabajo/Hogar)

Variables de Intervencion

Satisfaccion
Compromiso Institucional

Grado en que la IES es percibida como una proveedora de
buena educacion.

Grado en que el estudiante participa en relaciones primarias
0 cuasiprimarias (tiene amigos cercanos)

Grado en que un estudiante demuestra su capacidad para
desempenfiarse en una IES.

Grado en que obtener un grado universitario es percibido
como importante.

Grado en que la informacion sobre ser un estudiante es
vista o entregada.

Grado en que un estudiante cree que es tratado justamente
por la institucion. Por ejemplo: recibe premios y castigos
proporcionalmente a su esfuerzo realizado en su rol como
estudiante.

Grado en que un estudiante cree que participa en los
procesos de tomas de decision. Por ejemplo: centros de
estudiantes, consejeros, etcétera.

Grado en que un estudiante cree que su advisor es (til.

Nivel de contactos informales con los miembros de la
facultad.

Necesidad de tener un trabajo en el campus universitario
para permanecer en la escuela
El &rea de uno de los campos de estudio

Grado en que un estudiante es poco indeciso en que se esta
especializando

Cuando una persona vive On Campus
El nUmero de miembros en la organizacion del campus

Grado en que un rol alternativo (como estudiante, empleado
o dependiente en casa de los padres) existe en el ambiente
externo (otra universidad, en una empresa o volver a casa
de los padres).

Grado en que siendo un estudiante es visto positivamente

Grado de lealtad hacia la pertenencia del estudiante en la
organizacion

Tabla 1 (Continuacion). Lista de variables planteadas por Bean. Fuente: (Bean, 1980).
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Se destacan del listado las variables de calidad de la institucion y la satisfaccion del estudiante
con la institucion. Estos se pueden relacionar directamente con la satisfaccion y su
compromiso institucional, mientras que de manera transitiva con la decision de desertar.
Guiado por la literatura, Bean relaciond las variables y realizé regresiones lineales para el caso
de los estudiantes mujeres y hombres. La relacion entre estas variables se presenta a

continuacién en la Figura 4.
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VARIABLES DE DETERMINANTES VARIABLES DE VARIABLE
ANTECEDENTES ORGANIZACIONALES INTERVENCION INDEPENDIENTE

Ruting —>

Desarrollo —>

Valor Practico ——>

Calidad Institucional ——>

Integracion ———>

Desempefio Previo Promedio de Notas Universitario ———>

Estatus ; _>5  Compromiso de Metas ——>
Socioeconémico

Comunicacion (Requerimientos) ——>

Comunicacion (Reglas) —

Justicia Distributiva ——>

. ? o ) L, Compromiso
Residente en el Estado —> Centralizacion ——>  Satisfaccién —_— > Institucional —— Desertar
?
Distancia a Casa —_ Advisor ———>
?
Tamafio de la ciudad —> Relacién con Funcionarios ——>

Trabajo en el Campus ——>
Major (drea) —>
Major(certeza) ——> —> Positivo
Alojamiento —> —> Negativo
Organizacion del Campus ——>
Oportunismo (Transferencia) —>
Oportunismo (Trabajo) ———>

Oportunismo (Hogar) —>

Figura 4. Relacion entre las variables planteadas por Bean. Fuente: (Bean, 1980).



Tal como se plante6 en los parrafos anteriores, las variables de desempefio académico
previo y estatus socioecondémico impactan en la relacion del estudiante con su entorno
educacional. De esta manera, aquellos estudiantes que tienen antecedentes de
excelencia académica en el colegio, tenderian a obtener mejores desempefios en la
universidad, lo que aumentaria el grado de satisfaccion y compromiso institucional. En

consecuencia, el estudiante tenderia a no desertar.

Para el caso de las variables relacionadas con el lugar de donde proviene, el autor no
logré obtener resultados significativos estadisticamente, pero si fueron interesantes los
encontrados respecto a los valores positivos y negativos que reflejaban una relacién
directa o inversamente proporcional con los factores de su entorno social educacional.
A modo de ejemplo, la distancia hacia la ciudad natal del estudiante impacta
positivamente en el grado que este percibia la calidad institucional y la organizacién que
existia en el campus; probablemente, mientras mas lejos de su ciudad, menor conexién
con esta tenia, por lo que tendia a considerar y valorar mejor la nueva institucién en que

la que se encontraba inmerso.

Cinco afios después Bean se asocia con Metzner y amplia su estudio de la desercion a
estudiantes no tradicionales (Bean & Metzner, 1985). En este nuevo trabajo plantea un
modelo en el que se destaca la utilizacion de variables sociodemograficas como el
género, edad y etnia del estudiante. Las variables planteadas y las relaciones causales
entre estas son mostradas en la Figura 5. El estudio plante6 la heterogeneidad que
existe en el cuerpo estudiantil, lo que se traduce en que para el fendmeno de desercion
es importante considerar caracteristicas propias del estudiante. Por lo tanto, para el
estudio que se realizara en esta tesis deberan ser consideradas variables tales como el
género, edad, satisfaccion institucional, estatus socioeconémico, desempefio académico

escolar y universitario para su analisis en el impacto de la desercion.
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VARIABLES ACADEMICAS
Habitos de Estudio RESULTADOS
Consejos Académicos — ACADEMICOS
Inasistencia \ INTENTO DE
Mayor Certeza > DEJAR \
—

Disponibilidad de Cursos /
Z il DESERTAR

Edad "
Estado de Matricula 1
Residencia

VARIABLES AMBIENTALES

Objetivos Educacionales

Desempefio Preuniversitario Financiamiento VARIABLES AMBIENTALES
Etniea \ Horas de Trabajo Utilidad
Género Apoyo Externo —p [Satisfaccion
Responsabilidades Familiares Compromiso
Oportunidad de Transferencia Responsabilidades Familiares

VARIABLES DE INTEGRACION
SOCIAL

Figura 5. Relacién entre las variables planteadas por Bean en su segundo estudio.
Fuente:(Bean & Metzner, 1985).

1.2 MINERIA DE DATOS Y LA DESERCION

Parte del estudio de la desercidén estudiantil es detectar los factores que expliquen la
desercion. Estos factores pueden ser utilizados como predictores para detectar
tempranamente si un alumno finalmente dejara sus estudios. Este objetivo de estudio ha
sido cubierto por investigaciones econométricas, cuyos investigadores detectan con
cierta significancia estadistica los factores que podrian explicar la desercién. Sin
embargo, el objetivo de los estudios econométricos es identificar variables explicativas
de la desercién, abriendo una puerta para que otras disciplinas, tales como la mineria de

datos, aporten al estudio la generacion de modelos predictivos.
En las siguientes dos secciones se discutira los aportes realizados por la econometria

respecto a la significancia estadistica de factores y sobre el uso de estos en la aplicacion

de técnicas de mineria de datos.
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1.2.1 Identificacion de Factores

Los investigadores econométricos se han enfocado en demostrar de manera empirica
los factores que autores durante los setenta y ochenta plantearon como explicativos del
fendmeno de la desercion (Spady, 1970b; Tinto, 1982; Tinto & Cullen, 1975). Por
ejemplo, Pyke & Sheridan (1993) utilizaron regresiones logisticas en una base datos de
601 estudiantes de programas postgrados, en donde la informacion académica,
demogréafica y financiera fueron utilizadas como potenciales variables explicativas de la
desercion. Los resultados mostraron que para ambos tipos de estudiantes, cuanto mayor
es el tiempo en el programa y el financiamiento otorgado, mayores son las

probabilidades de que el estudiante se gradue.

En otro estudio relacionado a programas de pregrado de enfermeria, la autora comparé
dos herramientas evaluativas que se utilizaban para el ingreso al programa: Grade Point
Averages (GPA — Promedio de notas colegio) y Ensayo. Este Ultimo se basaba en que
el estudiante plasmaba en un ensayo los argumentos de su interés de ingresar al
programa, ademas de explicar la profesién y sus trabajos relacionados con la salud.
Cada ensayo era evaluado por una comisibn en cinco dimensiones enfocadas
fuertemente en criterios de escritura: organizacién, enfoque, desarrollo de ideas, calidad
de inglés, congruencia de ideas con los valores y congruencia de ideas con las normas
y comportamiento de la profesion de enfermeria. A través del uso de estadistica
descriptiva y test-t de diferencia de medias, la autora encontré diferencia significativa en
los ensayos entre estudiantes que desertaban y completaban el programa, siendo los
puntajes mas altos en estos ultimos. Adicionalmente, de manera cualitativa, encontré
diferencias respecto de la relacion que tenian los postulantes con la profesion. Aquellos
estudiantes que completaban el programa, tendian a escribir su relacion con la
enfermeria de manera mas interna (being nurse) que externa (doing nurse profession)
(Sadler, 2003). Respecto del desempefio académico anterior evaluado a través de sus
notas (GPA), no encontro diferencia estadisticamente significativa, a diferencia de otros
estudios previamente publicados que si lo hicieron como el de (Byrd, Garza, &

Nieswiadomy, 1999).
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En conclusién, podemos afirmar que, tal como fue planteado teéricamente en los afios
70 y 80, los factores relacionados con el actual entorno del estudiante, el desempefio
académico previo y su compromiso con sus objetivos tienen directa relacion con el

fendmeno de desercion.

1.2.2 Identificacion de Predictores

Gracias a que las capacidades de procesamiento de los computadores aumentara y el
costo de almacenamiento disminuyera, la implementacién y desarrollo de técnicas de
mineria de datos a través de la programacion de algoritmos experiment6 un crecimiento.
Investigadores de esta area de conocimientos identificaron el desafio de utilizar estas
herramientas en estudios relacionados con la educacién, creando una nueva disciplina
denominada Educational Data Mining (EDM) o Mineria de Datos Educacional. Esta
disciplina es considerada como emergente y se preocupa del desarrollo de técnicas,
métodos y modelos para el tratamiento Unico de datos que provienen de la gestion
educacional. Una de las ramas del EDM es el desarrollo de modelos que apoyen a la
gestion de la desercién, los cuales utilizan como entrada los factores de la desercién
identificados como estadisticamente significativos por la econometria y genera modelos

predictivos del fenbmeno (Pefia-Ayala, 2014)

Al analizar los estudios de la desercién relacionados con EDM, se destacan tres
problemas a los que se han enfrentado los investigadores. Una de ellas es la
generalizacion de los predictores, ya que los factores identificados como mas
importantes por la econometria no son aplicables en todo contexto educacional. El
segundo problema es la definicion de la temporalidad de la variable dependiente, que en
mineria de datos serian las que reflejan la desercion y la no desercion del estudiante.
Finalmente, un tercer problema es el relacionado con el desbalance en las bases de
datos, ya que por la naturaleza del fenémeno de la desercion, la mayoria de las bases

tiene mas eventos registrados para la no desercién que la desercion.

La generalizacion de predictores

En Yu, DiGangi, Jannasch-Pennell, & Kaprolet (2010) aplican tres técnicas de mineria

de datos para estudiar la desercién aludiendo a que si bien muchos investigadores
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habian utilizados técnicas paramétricas, como andlisis de regresiones lineales y
logisticas, esta nueva perspectiva era nueva y permitia detectar relaciones no lineales y
no convencionales entre los factores y la variable dependiente que refleja la desercion.
En su estudio, las variables que captaban las horas de traslado a la universidad, la
residencia (dentro o fuera del estado) y la etnia eran consideradas como cruciales para
predecir la salida temprana de un estudiante del programa. Estos factores diferian
respecto a los encontrados en investigaciones econométricas, en donde se indicaba que
el desempefio académico en el colegio era el predictor mas importante para la desercion.
De esta manera, los autores concluian que los factores identificados por la econometria
no eran generalizables y llamaban a la aplicacion de técnicas de mineria datos en otras

instituciones para identificar sus propios factores y predictores.

Siguiendo la misma linea de investigacién, Delen (2010) identificé que los factores
considerados como mejores predictores para la universidad de su investigacién eran
aquellas relacionadas con el éxito educacional preunivesritario y universitario, como
también si el estudiante recibié algun tipo de ayuda financiera (beca o préstamo). A
diferencia de Yu, DiGangi, Jannasch-Pennell, & Kaprolet (2010), Denle si obtuvo

resultados que no contradecian lo identificado hasta entonces por la econometria.

Si bien los estudios econométricos permiten seleccionar inicialmente un conjunto de
factores de la desercion, para luego identificar los predictores, las técnicas de mineria
de datos ayudan a evaluar si tales factores son aplicables en diferentes contextos
educacionales, ya que como vimos anteriormente, para dos estudios en distintas

instituciones, se obtuvieron distintos predictores.

Temporalidad y Desbalance

Dada la naturaleza de ocurrencia de la desercion, existen dos caracteristicas que
diferencia a los estudios de EDM con la desercion: temporalidad y balance de las bases

de datos.
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La ocurrencia de la desercién no es siempre la misma para todos los programas de
estudio. Esto se debe a la duracién en semestres y las particularidades de cada
programa no es la misma entre distintas instituciones educacionales. De hecho, es
posible identificar variaciones a nivel de ciudad, region, pais y areas de formacion. Esto
se traduce en que el la ocurrencia de la desercién no siempre se concentra en el mismo
semestre para todos los centros educacionales, lo que obligaba a los investigadores
identificar cuando los alumnos abandonan el programa de estudio. Por ejemplo,
Alkhasawneh y Hargraves (2014) formularon un modelo hibrido con el objetivo de
predecir la retencion para el primer afio del programa; mientras que Yu et al (2010)
estudiaron también la desercion pero para el segundo y tercer afio. El efecto de la
temporalidad también genera una diferencia entre naciones, puesto que la extension de
los programas varia incluso entre paises, siendo particularmente mas largo en

Latinoamérica que en los paises europeos o0 norteamericanos.

En relacibn con las caracteristicas de la base de datos que se utlizan en las
investigaciones donde se aplica mineria de datos, los investigadores han identificado un
desbalance en los registros que caracterizan a los alumnos que desertan y los que no,
siendo en general mucho menos el nimero de estudiantes que deserta. Esto genera un
problema en los modelos de mineria, puesto que los algoritmos reciben como entrada
menos volumen de datos para aprender de los registros identificados como deserta,
entregando predicciones con baja precision para la desercion y alta precisién para la
retencién. En definitiva, es importante la evaluacion y aplicacion de técnicas de balanceo
en cada estudio relacionado con la desercién (Delen, 2010; Thammasiri, Delen, Meesad,
& Kasap, 2014).

Desde los afios setenta los estudios a nivel internacional relacionados con desercion son
variados, de los cuales el investigador chileno Diaz realiz6 una revision y andlisis (Diaz,
2008). Sin embargo, la revision entregd como resultado que el volumen de
investigaciones nacionales en donde se aplican técnicas de mineria de datos es
relativamente bajo. De la misma manera lo plantea Himmel, donde reclama por una
escasez de investigaciones sobre la desercion a nivel nacional cuando realizé el analisis

y sintesis de los modelos tedricos (Himmel, 2002). Desde ese entonces, el fenémeno ha
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tomado mayor interés por distintas instituciones e investigadores, buscando como
objetivo inicial el entendimiento de la desercién y posteriormente la aplicacion de
distintas técnicas que apoyen la generacion de medidas para mitigar los costos de este
fenbmeno (Diaz, 2008; Morales, Fuentes, Riquielme, & Kraemer, 2011; Morales,
Riquelme, Bascufian, & Navarrete, 2014).

En resumen, los factores identificados por la econometria no son generalizables para
todas las instituciones en donde ocurre la desercién, por lo que se incentiva la realizacion
de mas estudios con el uso de mineria de datos con el objetivo de identificar aquellos
predictores especificos para la institucion. Adicionalmente, dado que los programas
varian en su duracion, genera que es el investigador deba definir la temporalidad de este
fendbmeno. Esto también responde a que las decisiones de retirarse del programa
tomadas en los primeros semestres no sean comparables con las tomadas en los Ultimos
semestre, debido a que a medida que avanza el tiempo, mas factores entran en juego
en la decision del alumno, tales como la relacion con sus pares y el desempefio
académico. Finalmente, en la mayoria de las investigaciones en donde se aplican
técnicas de mineria de datos se debe considerar el efecto en el desempefio de los

modelos que puede generar el desbalance de las bases de datos.
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CAPITULO 2 - METODOLOGIA

El Capitulo 2 describe la metodologia que se utilizara en este estudio. Inicialmente se
hara una introduccién de la metodologia planteada por Fayyad, Piatetsky-Shapiro y
Smyth nombrada como Knowledge Discovery in Databases (KDD), cuyas etapas
claramente especificadas permiten la aplicacion apropiada de técnicas de mineria de
datos en cualquier proyecto o investigacion de esta disciplina. Posteriormente se

describira en detalle cada etapa y se mostrard la relacién con el proyecto actual.

Los autores Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth en el afio 1996 propusieron una
metodologia que planteaba un conjunto de actividades agrupadas y ordenadas con el
objetivo de aplicar correctamente las técnicas de mineria de datos y de esta manera,
aumentar la probabilidad de éxito de los proyectos de mineria de datos, como también
el desemperio y confiabilidad de los modelos generados. Los autores indicaron que el
primer paso es el trato correcto de los datos y que posteriormente estos deben ser
procesados para permitir la deteccion y extraccion de patrones (0 bien conocimientos).
Para esta ultima funcién, la disciplina Mineria de Datos (que en ese entonces era
principalmente desarrollada desde el area de la ciencia de la computacién) parecia la
con mayor potencial y mas indicada para cumplirla (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth,
1996).

Los autores plantearon 5 etapas que todo proyecto, investigacidbn u organizacion
relacionados con la mineria de datos deberian aplicar. El nombre que otorgaron a la
metodologia fue Knowledge Discovery in Databases (KDD), que en espafiol significa
Descubrimiento de Conocimiento en base de datos. Fayyad y sus co-investigadores
indicaron que el problema béasico abordado por la metodologia KDD es uno de mapeo
de datos de bajo nivel para identificar conocimientos y patrones en ellos. Tal metodologia
permite la aplicacién en distintas areas tales como marketing (Linoff & Berry, 2011;
Shaw, Subramaniam, Tan, & Welge, 2001), finanzas (Diaz, Theodoulidis, & Sampaio,
2011), deteccién de fraudes (Brause, Langsdorf, & Hepp, 1999), fabricacion (Harding,
Shahbaz, & Kusiak, 2006), telecomunicaciones (Hung, Yen, & Wang, 2006; Verbeke,

Dejaeger, Martens, Hur, & Baesens, 2012), medicina (Lavra&, 1999), recursos humanos
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(Chien & Chen, 2008) y ahora ultimo, educacion (Miranda & Vasquez, 2015; Romero &
Ventura, 2010; Vasquez, Ortega, Lee, & Silva, 2015; Wilson, Eva, & Lobb, 2013)

Segun la Figura 6, el KDD consta principalmente de cinco etapas en la que cada una
tiene entradas, actividades y resultados definidos. En la etapa inicial, la base de datos
es recuperada para que, bajo ciertos criterios, se seleccionen los datos (registros y
variables) que se utilizaran en la obtencién del conocimiento. El resultado de esta etapa
genera un conjunto de datos con los cuales trabajar. Posteriormente la base de datos es
preprocesada y limpiada de todo tipo de ruido que pueda generar algun problema en el

procesamiento.

Una vez que se obtiene un conjunto de registros y atributos totalmente limpios, estos son
transformados de acuerdo a los requerimientos que la técnica o modelo de mineria de
datos tenga para ser aplicada. Al cumplir tales requisitos, se obtiene una base apta para
la aplicacion de técnicas de mineria de datos. Finalmente, el producto obtenido, que es
descrito como patrones por los autores, es interpretado y evaluado, el cual se transforma
en el conocimiento buscado al inicio de la metodologia. Cabe destacar que durante el
desarrollo de la metodologia existe la posibilidad de volver a alguna etapa si la persona

0 equipo ejecutor asi lo considera necesario.
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Figura 6. Etapas del KDD y sus respectivas entradas/salidas. Fuente:(Fayyad et al.,
1996).

2.1 Seleccion

En esta etapa se seleccionan las variables y registros con los que finalmente se
trabajara. De acuerdo a la literatura, existen técnicas estadisticas y matematicas que se
recomiendan para realizar esta seleccién con el objetivo de identificar las variables que
cumplan los siguientes requisitos: potencialmente explicativas del fenébmeno en estudio,
cuentan con nulo o poco error de registro, estaran disponibles en el futuro si se vuelve a

realizar el andlisis y son medibles antes que ocurra el evento en estudio.

En este estudio se realizara inicialmente una exploracion de los datos, de esta manera
se podra detectar inicialmente las posibles variables que sean predictores de la
desercion Adicionalmente se obtendra informacion respecto a las escalas y tipos de

datos, deteccién de valores extremos, sesgos en los datos y qué tan dispersos estan.

29



2.2 Preprocesamiento

El conjunto de variables y registros seleccionados deben estar libres de ruidos para no
generar sesgo durante su procesamiento en la etapa de Mineria de Datos. Por lo tanto,
se hace necesario un preprocesamiento de la base de datos para cumplir con un nivel
minimo de calidad de los datos. Si bien no existe un estandar unico de calidad de datos,

en este estudio consideraremos los siguientes criterios:

e Completitud: No existencia de datos faltantes (missing values) en los atributos.

e Consistencia: El formato y codificacion en un atributo en particular deben ser
idénticos para todos los registros.

e Coherencia: Los datos deben responder a reglas logicas basicas segun el
contexto de la base. En este punto se deben evaluar los datos o registros
identificados como outlier. En otras palabras, aquellas observaciones que distan
mucho de las otras.

o Validez: Los registros deben ser coherentes con la organizacién y/o actividad

que se documenta.

Con el objetivo de que los datos cumplan con los 4 criterios, se evaluara los siguientes

tratamientos a los datos vacios:

a. Reemplazo Missing Values por Moda y Media: Dependiendo del tipo de dato,
los valores vacios pueden ser reemplazados por la moda (variables categéricas)

0 media (variables numéricas).

b. Reemplazar Missing Values por Modelo Predictivo: Los datos vacios o outliers
pueden ser reemplazado a través del uso de modelos predictivos tales como
maquinas de aprendizajes que permitan la prediccion del valor mas posible para

el dato, considerando los otros datos que si tienen valor.

c. Reducir Registros: En el caso que la cantidad de registros con valores vacios

es muy pequefia en comparacion con la base, dichos registros podrian ser no
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considerados para la base de entrenamiento. De esta manera se asegura que los
datos usados para el entrenamiento y validacion reflejan el comportamiento real

del fendbmeno en estudio.

Para esta tesis decide utilizara la reduccién de la base de datos, seleccionando los

registros en donde ningun atributo es nulo o missing value.

2.3 Transformacion

En la etapa Mineria de Datos se aplican muchos modelos cuyos requisitos es que todas
las variables sean numéricas. Sin embargo, en la realidad existen datos que por
naturaleza no cumplen esta condicion, tales como la variable de texto categorica que

almacena la ciudad de residencia del estudiante.

Se realiza el siguiente tratamiento a cada variable:

1. Variables Binominales: Para este tipo de datos los valores posibles son
solamente dos. De esta manera, la solucién de transformacion es asignar un

valor numérico a cada categoria n de las variables evaluadas.

2. Variables Polinominales: En este caso los valores posibles son generalmente
mas de dos categorias. La forma en que se deben transformar a nimeros es

generando n — 1 atributos binomiales, donde n es la cantidad de categorias.

Ademas de que los datos deben ser numéricos, algunos algoritmos de mineria requieren
gue estos estén normalizados para obtener resultados eficientes. Al mismo tiempo, la
normalizacion soluciona el problema de las diferencias generadas en los rangos y

medidas que ocupan las variables, como por ejemplo la edad y el ingreso bruto familiar.

Las bases de datos utilizadas en este estudio contienen datos del tipo binomial y

polinominal, por lo que las transformaciones anteriormente explicadas seran aplicadas
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segun corresponda. Asi mismo, estos se normalizaran para que los algoritmos sean

implementados eficientemente.

2.4 Mineria de Datos

En esta fase se realiza el modelamiento propiamente tal a través de la aplicacion distintas
técnicas. El objetivo es extraer patrones y conocimientos previamente desconocidos, los
cuales se obtendrian a través del procesamiento de los datos. Las técnicas aplicadas
pueden ser de caracterizacion, asociacion, clusterizacion, clasificacion y regresion (Han,
Kamber, & Pei, 2011).

Las tareas relacionadas con la clasificacibn hacen referencia a la construccion de
modelos donde se categorizan los registros en grupos predefinidos o clases ya
conocidas. En general, la variable dependiente en los modelos de categorizacion es del
tipo categorico o discreto. Por otro lado, cuando se habla de actividades de regresion,
se hace referencia al uso de modelos para predecir variables del tipo real. La decisién
de aplicar tareas de categorizacion o regresion dependen crucialmente del objetivo que

se busca.

En la actualidad existen variadas técnicas de mineria de datos que permiten la ejecucién
de las tareas anteriormente descritas. Respecto de la categorizacion y regresion es
posible identificar maquinas de aprendizaje que gracias a los avances tecnoldgicos, la
implementacién de estas se hace cada vez mas accesible para los usuarios. Maquinas
de aprendizaje tales como Support Vector Machine, Decision Tree y Artifical Neural Net
han sido programadas y utilizadas como librerias en softwares de mineria de datos. Para
esta tesis se ha decidido aplicar las siguientes maquinas: (1) Support Vector Machine
(SVM), (2) Decision Tree (DT), (3) Artifical Neural Net (ANN), (4) Logistic Regression
(LR).
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2.4.1 Maquinas de Aprendizaje

Support Vector Machine

El Support Vector Machine (SVM) fue introducido por (Vapnik & Chervonenkis, 1964).
Hoy en dia, desde la disciplina de maquinas de aprendizaje el SVM es un modelo del
tipo de aprendizaje supervisado el cual utiliza algoritmos de clasificacion y analisis de
regresion. En términos précticos, se puede explicar el funcionamiento del SVM como la
clasificacion de un conjunto de registros a través de la separacion con un hiperplano, el
cual minimiza el costo de error de clasificacién de cada registro a una de las dos clases

en estudio.

Formalmente se define el Support Vector Machine como la funcién de separacién
representada por un hiperplano en el espacio R", el cual maximiza el margen de
separacion. En una separacion de puntos por dos clases, el problema se denomina del
tipo linealmente separable. Bajo este concepto, en un espacio R™ con finitos puntos que
representan observaciones, estos pueden ser separados por infinitos hiperplanos. Sin
embargo, los algoritmos que aplican Support Vector Machine identifican la separacion
lineal 6ptima, el cual esta definido como la maxima capacidad de generalizacion vy el
minimo error empirico de clasificacién. El margen de separacion es definido como la
distancia entre el par de paralelos canonicos, por lo que el margen es igual a dos veces
el minimo entre los puntos de entrenamiento y el hiperplano de separacion. Estos puntos
los cuales se minimiza la distancia de separacién del hiperplano, son llamados vectores
de soporte (support vectors). Sobre estos se obtienen las reglas de clasificacién
(Vercellis, 2009).

Matematicamente, si se define w como el vector de coeficientes del hiperplano y b como

el intercepto, se define el hiperplano dado como:

wx=b

Mientras que los dos hiperplanos paralelos canonicos son:

wx—b—1=0. WX—b+1=0
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Entonces el margen de separacion § es definido como:

2

6 =——
lIwll

Donde |lw|[ = Xjen wjz. En orden de determinar los coeficientes w y el intercepto b, el

hiperplano que optimiza la separacion se define por la solucién del siguiente problema

cuadratico con restricciones lineales:

: 2
min—_—- ||w
min=[Iwl

s.a. yi(wx—b)=1, i €M

Sin embargo, en la mayoria de los casos los m puntos no son linealmente separables.

Entonces la ecuacion anterior se formula de la siguiente manera:

m
in = lwl? + C
min MWl +C ) e
i=1
s.a. yi(wWxj—b)=1—-¢;, i €EM
e, =0 i eEM

Donde C refleja el costo de error de clasificacion.

A modo de ejemplo, en la Figura 7 se muestra la aplicacion de SVM en donde divide un
mapa de registros en dos categorias. Aquellos puntos ubicados al lado derecho del
hiperplano son cateogrizados como no fuga (cuadrado azul) y aquellos ubicados al lado
izquierdo como fuga (circulo rojo). El hiperplano generado estaria minimiza el costo de
error de clasificacion y adicionalmente, maximizaria la distancia entre los dos grupos

dentro de un margen establecido.
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Figura 7. Representacion grafica de la aplicaciéon del algoritmo SVM.

Parametros
Los parametros del Support Vector Machine son los costos asociados al error de
clasificacién. Por lo tanto, en esta tesis se optimizara el C que otorgue el mejor

desempenio de los modelos.

Arboles de Decisiones

Los arboles de decision, o Decision Tree (DT) en inglés, en la disciplina de mineria de
datos es considerado un modelo de clasificacion planteado por (Quinlan, 1986), el cual
se basa en las teorias de decisiones para realizar clasificaciones a los base de datos en
donde se apliquen algoritmos mineria de datos. Quinlan ha realizado grandes aportes a

los algoritmos de arboles de decisiones, siendo los mas reconocidos el C4.5 e ID3.

Los arboles de decisibn segmentan los registros utilizando técnicas matematicas y
estadisticas, introduciendo el concepto de entropia (indice de incertidumbre o desorden),

el cual sirve para identificar el siguiente atributo de segmentacion.

Gréaficamente los arboles se componen de nodos, ramas y hojas. Los nodos son puntos

de union, en donde se refleja una toma de decision. Las ramas representan los arcos de
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conexién entre nodos, y las hojas son nodos terminales en donde se refleja la decisién

final, es decir, la clasificacion.

En el libro Data Science for Business(Provost & Fawcett, 2013) se muestran dos claros
ejemplos de la segmentacion y representacion gréfica de un arbol de decisién. Respecto
de la Figura 8, se puede ver la secuencia de nodos que reflejan la decision de
segmentacion de un conjunto de datos. Los nodos finales reflejan la clasificacion final

con la probabilidad correspondiente.
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Figura 8. Representacion grafica del resultado obtenido por un algoritmo basado en la
maquina de aprendizaje Arbol de Decisiones.
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En la Figura 9 se muestra de manera grafica la segmentacion realizada a través del
arbol de decisiéon. Cada division refleja un nodo y los puntos dentro de un cuadro reflejan
las hojas o nodos finales del arbol.
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Figura 9. Representacion grafica de la segmentacion segun algoritmo de Arbol de

Decision. Fuente: (Provost & Fawcett, 2013).

La segmentacion previamente descrita, requiere de algunos pasos especificos antes de

implementar el algoritmo de clasificacién. Los elementos necesarios a describir son:

Reglas de Separacion

Para cada nodo del arbol, se debe especificar el criterio por el cual se separaran los
conjuntos de datos. Estas reglas varian por el numero de nodos descendientes, el
namero de atributos y la evaluacién de métricas. Dentro de estas Ultimas se encuentran

dos mayormente usados: (1) indice de Clasificacion Erronea, (2) Entropia y (2) Gini.
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El indice de Clasificacién Errénea para un nodo q es calculado como:

Miscl(q) = 1 — max ph

Donde p,;, es la proporcion de observaciones en el nodo clasificados a la clase h. Este
indice mide la proporcion de ejemplos mal clasificados cuando todas las instancias del
nodo g son asignados a la mayoria de la que ellos pertenecen, de acuerdo al principio
de voto por mayoria (Vercellis, 2009).

Por otro lado, el indice de entropia para un nodo q es calculado como:

H
Entropy(q) = — Z prlogapn
h=1

El indice en si mismo es un indice de diversidad, ya que mide las diferencias de

distribucion de los grupos de clasificacion.

Finalmente, el indice Gini para un nodo q es calculado como:

H
Gini(q) =1~ ) py?
h=1

El indice Gini mide la uniformidad en la distribucién de la clasificacion de las instancias
y sirve para distinguir la diferencia entre dos grupos categorizados de manera

dicotémica.

Criterios de Detencion y Poda

En cada nodo del arbol se deben definir criterios de detencion para el algoritmo. Se
entiende como criterios de detencion aquellos que indican si la construccion de una rama
del arbol deberia continuar recursivamente o bien, el nodo se debe considerar como
hoja. Adicionalmente, con el objetivo de evitar el excesivo crecimiento de un arbol
durante el desarrollo del algoritmo recursivo se generan criterios de pre-poda, como

también reducir el nUmero de nodos después de que el arbol haya sido generado (poda).
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En la literatura existen muchos criterios utilizados para la detencion del algoritmo y poda,
siendo los mas comunes el tamafio del nodo, la pureza y el mejoramiento del rendimiento
del arbol (Vercellis, 2009).

1. Tamafio del Nodo: Este consistente en el nimero de observaciones bajo el
nodo. El algoritmo recursivo terminard si el tamafio llega a ser menor de un

umbral.

2. Pureza: Se entiende como pureza la proporcién de observaciones en un nodo
que pertenecen a la misma clase. Mientras mas alta es esta proporcion, mayor
pureza tiene el nodo. El algoritmo recursivo se detendra una vez conseguido un

minimo nivel de pureza.

3. Mejoramiento: Un algoritmo continuara la segmentacion recursiva en una rama,
si la division genera un mejoramiento en el desempefio del modelo. Para esta

tesis la evaluacion seré a través de la precision.

Parametros

Los pardmetros para un arbol varian segun el algoritmo utilizado. En el caso de esta tesis
los parametros utilizados para optimizar el rendimiento de los arboles seran: (1) Maximo
Profundidad (Tamafio Poda), (2) Maximo tamafio separacion, (3) Aplicacion Poda y (4)
Aplicacion Prepoda.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales o artificial neural net (ANN) fueron introducidas
inicialmente como concepto de red neuronal por los neurélogos (McCulloch & Pitts,
1943). Quince afios mas tarde, (Rosenblatt, 1958) genero el primer perceptron simple
basado en los conceptos de red neuronal, proponiendo asi los fundamentos de una red

neuronal artificial.
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Una red neuronal se compone de redes de nodos llamados neuronas. Cada nodo recibe
un conjunto de entradas provenientes de otros nodos y entregan una salida. Esta salida

se compone por tres funciones:

1. Funcidn de propagacion: Es la funciéon que se compone por la sumatoria de las

entradas multiplicados por un peso de interconexion.

2. Funcién de activacion: Es la funcibn que modifica la funcién anterior
(aprendizaje). Puede que la configuracion de la red no tenga esta funcién, por lo

gue la salida es la misma funcién de propagacion.

3. Funcidn de transferencia: Es la funcion que se aplica al valor que entrega la
funcién de activacién. Su principal es para acotar el rango de salida del nodo. Las
mas comunes son la funcién sigmodea (intervalos entre 0 y 1) y la tangente

hiperbdlica (intervalos entre -1y 1).

Perceptrén

Gréaficamente un perceptron puede ser reflejado como la siguiente figura:

=

W
3
.

Figura 10. Descripcion grafica de un perceptron.

La Figura 10 es la forma mas sencilla de una red neuronal y corresponde a una sola
neurona de salida. Las entradas x4, x5, ..., x, son valores de entradas que se combinan

con distintos pesos wy, ws, ... w, Y entregan un resultado de salida f(x).
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Supongamos que los valores de los pesos ya han sido determinados durante el proceso
de entrenamiento. Bajo este contexto, se puede determinar la prediccion de una nueva
observacion bajo los siguientes pasos. Primero, la combinacién linear de los pesos con
los valores de entrada (variables explicativas) para una nueva observacion pueden ser

calculadas como:

wixy +Fwox, + o+ wpx, —E=wx—E&

Entonces, la prediccion de f(x)puede ser obtenida como:

fx) = gwixy + waxy + -+ wpxy, — &) = g(Wx— &)

Donde g(-) es la funcién de activaciéon y su propésito es mapear la combinacion lineal al
conjunto de posibles valores de la variable dependiente. En un problema de clasificacién
binaria estos valores son definidos como [—1,1], entonces, una funcién de activacion g(:
) para este caso seria la funcion signo (sgn(-)). Una vez identificada la funcion de
activacion, se implementa un algoritmo iterativo que determina los valores de los pesos

w;, examinando en secuencia, uno a uno las observaciones del vector x.

Redes Multinivel de Prealimentacién
Una estructura mas compleja de las redes neuronales son las del tipo multinivel de

prealimentacion. Se compone de tres elementos principales:

1. Capade Entrada: Conjunto de neuronas que representan las variables/factores

independientes.
2. Capa Oculta: Conjunto de neuronas que reciben la informacién de las neuronas

de entradas, estudia sus patrones y determina el peso de cada una de forma

iterativa.
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3. Capa de Salida: Conjunto de neuronas que proporcionan la respuesta de la red
neuronal. En un problema de clasificacion, el nimero de neuronas en esta capa

es igual al numero de clases de clasificacion.

A modo de ejemplo, la Figura 10 muestra la estructura basica de una red neuronal.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

Entradaz: @ @:: @ iida,
e
Entrada n @ g

—

Figura 11. Ejemplo de estructura de una red neuronal artificial.

Cada nodo opera basicamente como un perceptron. En otras palabras, los pesos estaran
asociados a cada arco conectado entre nodos, y cada nodo es asociado a un coeficiente
de distorsion (€) y una funcion de activacion (g(-)). El método utilizado para determinar
los pesos y los coeficientes de distorsién es denominado algoritmo de backpropagation,

0 en retropropagacion en espafiol.

Un algoritmo de retropropagacion inicia con valores de pesos w; aleatorios.
Posteriormente, cada instancia de la base de entrenamiento es examinada
secuencialmente, generando una prediccion para cada una y obteniendo desempefios
de correctas y malas clasificaciones. Estos resultados son utilizados como
retroalimentacion para ajustar los pesos y realizar nuevamente la examinacion con pesos

y coeficiente de distorsion ajustados.

Las redes neuronales tienen un alto desempefio predictivo, puesto que son capaces de

capturar las relaciones complejas lineales y no lineales entre las variables
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independientes y dependientes. Sin embargo, necesita de grandes volimenes de

informacion para obtener un buen desempeio.

Parametros
Los algoritmos de redes neuronales varian en la configuracion de los pardmetros para
su correcto funcionamiento. En el caso de esta tesis, se optimizaran dos parametros

principalmente: (1) Tamafio Capa Oculta y (2) Ciclos de Entrenamientos.

El Tamafo de la Capa Oculta indica la cantidad de nodos utilizados en esta capa de la
red neuronal. Actualmente existen algoritmos que calculan de manera automatica el
tamafio ideal de la capa, siendo la mayoria de las veces n — 1 nodos, donde n es la
cantidad de variables dependientes. Sin embargo, no siempre este nimero entrega los
mejores desempefios de las redes, por lo que en esta tesis la asignacion automatica

sera comparada con asignaciones manuales del nimero de nodos.

Los ciclos de entrenamientos hacen referencia al nimero de iteraciones que el algoritmo
realizara para ajustar los valores de los pesos w; y coeficiente de distorsion. Mientras
mayor namero de ciclos asignados, mayor probabilidad de obtener un mejor desempefio

de las redes.

Regresion Logistica

La Regresion Logistica o Logistic Regression (LR) en inglés, es un caso especial de
regresiones cuyo uso es para predecir el resultado de una variable dependiente
categorica. Tiene bastante uso en los calculos de probabilidades, donde se predice la

ocurrencia de un evento en funcién de otros factores.

A modo de ejemplo, supongamos que la variable de respuesta y toma valores 0y 1. De
acurdo a lo que postula la regresion logistica, la probabilidad posterior P(y|x) de
respuesta a la variable condicionada del vector x sigue una funcion logistica definida

como:
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En las ecuaciones previamente mostradas, el algoritmo identifica los coeficientes w de

forma iterativa, usualmente a través del método de maxima verosimilitud.

En general los modelos y algoritmos de regresion logistica presentan la misma dificultad
que las regresiones lineales, en otras palabras, pueden adolecer de problemas de

multicolinealidad y sesgo.

Parametros

En la etapa de entrenamiento, los algoritmos de regresiones logisticas obtienen las
predicciones para un conjunto de observaciones X y al igual que los support vector
machines, es posible calcular el costo de error de las clasificaciones erroneas.
Adicionalmente, los algoritmos iteran con el objetivo de identificar el mejor conjunto de
los valores w;, en donde el costo total de clasificaciones erroneas busca ser minimizado.
En esta tesis, el parAmetro de las regresiones logisticas sera el costo C para cada error

de clasificacion.

2.4.2 Clusterizacion

Todos los modelos anteriormente explicados hacen referencia a la mayoria de los
aprendizajes del modelo supervisado, esto quiere decir que la variable dependiente es
conocida. Existen también los no supervisados, en los que la variable final no es
conocida previamente. Un ejemplo de este es la clusterizacion, cuyo objetivo es agrupar
los registros cercanos pero sin saber de ante mano cuales son los segmentos

propiamente tal y qué caracteristicas tienen estos.
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Técnicamente, un algoritmo de clusterizacion identifica segmenta un conjunto de
observaciones X en n grupos, donde cada uno de estos se caracteriza por una

observacion tipo llamada centroide.

La segmentacion e identificacion de los centroides se puede obtener través de la
siguiente solucion del problema de programacion lineal:

min Z Yijdij

i,jel

S.a. yl] = 1, i el
jel

Z Xi = N
i€l

yiiji i el

x;,Yij €1[01]

Donde y;; representa la asignacion de una observacion a un centroide, x; la asignacion
de una observacion como centroide y d;; refleja la distancia entre la i — ésima y j —
ésima observacion. En el problema de programacion lineal se puede observar que dado
un nimero N de segmentaciones a generar, se deben asignar todas las observaciones
a un centroide y se buscara minimizar la distancia de estas asignaciones. La distancia d
puede ser calculada a través de distintos indices, siendo el mas comudn la distancia

euclidiana, la cual se mide como:

d(x,y) =

En este estudio se aplicaran tanto las técnicas de aprendizaje supervisado y no
supervisado con el objetivo de identificar las diferencias que se generan en el
desempefio de la prediccion y seleccionar la mejor combinacién de aplicacion de

técnicas.
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2.4.3 Clasificadores

Las cuatro técnicas de mineria de datos explicados en la seccién anterior pueden
generar distintos desempefios si previamente se aplica un umbral de clasificacién segln
un indicador que indica la probabilidad de que un registro pertenezca a una clase en

particular. Tal indicador es conocido como confidence.

A modo de ejemplo, imaginemos que se cuenta con una base de 500 registros y es
aplicada una méaquina de aprendizaje, del cual se obtendra un confidence de la clase
positiva para cada registro. De manera predefinida, al ordenar de mayor a menor se
podra observar que todos los registros con igual o mayor confidence a 0.5 (o 50%) son
clasificados como positivos. Eventualmente este estdndar puede ser mas o menos
restrictivo, aumentando el umbral de clasificador en el caso que se requiera mayor
restriccion para catalogar un registro a la clase positiva y por tanto menor restriccion para
la clase negativa, 0 de lo contrario, disminuyendo el umbral si se requiere ser menos

restrictivo para la clase positiva y mas restrictivo para la clase negativa.

La selecciéon del mejor umbral para cada modelo puede ser de manera manual segun la
experticia del investigador, o bien, utilizar el analisis conocido como Receiver Operating
Characetristic (ROC), o simplemente curva ROC. Esta curva es un andlisis gréafico que
muestra los puntos en un cuadro cartesiano, cuyos ejes se componen por Ratio del
Verdadero Positivo (Verdaderos Positivos o TP divididos por el total de la clase real
positiva) y Ratio Falos Positivo (Falsos Positivos o FP dividido por la clase real negativa)
para un sistema de clasificacion binario mientras su umbral va variando. EI ROC también
se puede representar por el trazado que representa la fraccién de los TP respecto del
total de los reales positivos frente (TP/P) a la fraccion de los FP de los reales negativos
(FP/N).

El ROC se obtiene graficando puntos en un grafico donde FP/N y TP/P son los ejes X e
Y respectivamente, lo que representa relativos compensaciones entre los verdaderos

positivos (beneficios) y falsos positivos (costos). Cada resultado de prediccion o una
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instancia de una matriz de confusion representa un punto en el ROC como el mejor
método de prediccidon posible. La mejor posible prediccion produciria un punto en la
esquina superior izquierda de coordenadas (0,1) del espacio del grafico ROC, puesto
que representa el 100% de TP/P y 0% de PF/N (o desde otra perspectiva como 100%
de TN/N y 0% de FN/P). Este punto también se denomina como clasificacién perfecta.
Una suposicion completamente al azar daria un punto a lo largo de una linea diagonal

desde la parte inferior izquierda de las esquinas superiores derecha.

La diagonal divide el grafico ROC y los puntos por encima de esta diagonal representan
buenos resultados de la clasificacion, mientras que los puntos por debajo de la diagonal
representan los malos resultados. Por lo tanto, el mejor umbral es aquel que los puntos
de mala clasificacion los convierte en buena clasificacion, siendo el 6éptimo aquél que

invierte la mayor cantidad de puntos.

2.4.4 Desbalance

El problema del desbalance hace referencia a los trabajos realizados con base de datos
en donde la proporcidon entre las distintas clases que hay en estudio no estan
balanceadas, lo que genera efectos negativos a los resultados y desempefio de modelo.
El principal problema es que el modelo tiende a aprender mas de la clase mayoritaria
que de la minoritaria, puesto que los algoritmos reciben mayor informacién de la primera
clase (Provost & Fawcett, 2013). En nuestro caso el modelo generado tenderia a
aprender mas de los registros que reflejan que un alumno no deserte y menos de los
registros que reflejan a los desertores. Para solucionar este problema, en la literatura se
han planteado diversas técnicas basadas principalmente en el muestreo (Thammasiri

et al., 2014). En esta tesis se utilizardn y compararan principalmente 2 técnicas:
1. Random Under-Sampling: Este es un método de muestreo que selecciona

aleatoriamente registros de clase mayoritaria para removerlos de la base de

datos final hasta que la cantidad se equipare con la clase minoritaria.
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2. Random Over-Samping: Este método también es de muestreo, pero a
diferencia de la anterior, los registros seleccionados aleatoriamente son de la
clase minoritaria y no se remueven de la base, sino que se agregan al nuevo
conjunto de base de datos. Este proceso se repite hasta que la cantidad equipare

la clase mayoritaria.

Es importante destacar que en ambas técnicas se puede generar sesgo, sin embargo,
para disminuir este efecto, tales técnicas seran aplicadas solamente a la base de

entrenamiento, por lo que la de testeo mantendra su distribucién original.

2.5 Interpretacion y Evaluacion

En esta etapa se evalla el desempefio de los modelos aplicados en la etapa anterior.
Adicionalmente, se visualiza e interpreta los patrones que el(los) mejor(es) model(os)
entregan. En esta etapa el juicio experto juega un rol fundamental, ya que el investigador
deberd evaluar si los patrones extraidos tienen sentido en el contexto que fueron
aplicados. Cabe destacar que en esta etapa, al igual que las anteriores, existe la

posibilidad que se decida volver al primero paso o0 a una etapa previa segln corresponda.

Los desempefios de los modelos pueden variar por muchos factores, tales como las
variables escogidas y el manejo que se hizo a los datos. Por lo tanto se hace imperante
utilizar mecanismos para evaluar el desempefio de cada uno de ellos. De esta manera
el patrén identificado tendra un sustento mas objetivo. En este sentido, la literatura ha
planteado distintas métricas para medir el desempefio predictivo de los modelos. Los
més comunes son el Error de clasificacion y la Precision de Prediccion (Accuracy). Sin
embargo estas métricas miden el desempefio general de los modelos, asumiendo que
todos los tipos de errores tienen el mismo costo, o que no siempre es asi en un contexto
organizacional. Un claro ejemplo es el fenémeno estudiado en este documento, donde
predecir que un estudiante NO DESERTA cuando finalmente DESERTA es mucho mas
costoso que predecir que DESERTA cuando NO DESERTA (Conceptos Error Tipo | y
Error Tipo Il). De esta manera, la evaluacion de los desempefios de cada modelo tendra

considerado la importancia de cada una de las clases.
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En conclusion, los desempefios de los modelos seran evaluados principalmente en dos
criterios: Exactitud (accuracy) y Costo de Clasificacion. Para medir ambas métricas se
hara uso de la matriz de confusién, herramienta bastante utilizada en las aplicaciones de
mineria de datos de clasificacion, dada su facilidad de uso y la calidad de informacion
que entrega.

Validacion Cruzada

La validacién cruzada se utiliza para medir el desempefio de los modelos de mineria de
datos aplicados en cualquier proyecto de esta disciplina. El objetivo principal es utilizar
la misma base de datos para generar el modelo de prediccién y posteriormente evaluarlo

y asi obtener una proyeccion del desempenfio de prediccién.

La forma de validar el modelo se realiza a través de la division de la base en dos, siendo
una de ellas la de entrenamiento y la otra de testeo. En la mayoria de los casos,
aproximadamente el 70% del total de los registros es utilizados para el entrenamiento,
mientras que el 30% restante es para la medicion del desempenfo. La seleccién se hace

principalmente de manera aleatoria.

Los pasos de la validacion cruzada es la siguiente:

1. Se aplica una técnica de mineria de datos, principalmente maquina de
aprendizaje, a los registros que forman parte de la base de entrenamiento.

2. Unavez obtenido el modelo, este es aplicado a los registros de la base de testeo
y es comparado la prediccion con la clase real.

3. Este desempefio es obtenido y se utiliza como input para ajustar el modelo segun
corresponda.

4. Se realiza nuevamente del paso uno al paso tres hasta completar x validaciones
tomando en cuenta que los registros formen parte al menos una vez de la base

de testeo.

En Figura 11 muestra de manera gréfica los pasos anteriormente descritos.
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Figura 12. Representacion gréfica de la validacion cruzada.

La validacién cruzada serd utilizada en esta tesis para implementar los algoritmos de

técnicas de mineria de datos.

Matriz de Confusion

La matriz de confusién es una tabla compuesta mayoritariamente por dos filas y dos
columnas, las cuales contienen informacién sobre el desempefio de las clasificaciones
predichas por un modelo de clasificacion. Usualmente, las filas representan las
instancias que el modelo predijo, mientras que las columnas las instancias observadas

reales.

En el caso de una clasificacion dicotomica, es decir, clasificacion en dos clases, se
generan dos tipos de clases nombradas positivas y negativas. Para cada observacion se
realizan predicciones de ambas clases, a través de la implementacién de un algoritmo
de técnica de mineria de datos, y estas se comparan con el valor real de la clase.
Aquellas observaciones en que se predijo como clase positiva y efectivamente era de

esa clase, son denominadas como True Positives (TP), o Verdadero Positivo en espafiol;
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mientras que si ho lo eran, se evalian como False Positive (FP), o Falso Positivo. Ocurre
lo mismo para las clases negativas, asignando como True Negative (TN), o Verdadero
Negativo, las predichas como negativas y efectivamente lo eran; mientras que False
Negative (FN), o Falso Negativo, las con prediccion de clase negativa pero efectivamente

positivas (Shmueli, Patel, & Bruce, 2011).

Clase Verdadera

+ -
Prediccion + True Positive False Positive
Clases - False Negative |True Negative

Tabla 2. Ejemplo de matriz de confusién.

De la matriz presentada en la Tabla 2 se pueden obtener indicadores de desempefio,
siendo el mas comun el indice que mide la exactitud de prediccién. Adicionalmente,
segun la importancia de cada una de las clases, se pueden generar otros indicadores
como el Ratio Verdadero Positivo (True Positive Rate en su version internacional en

inglés).

Para esta tesis, ambos indicadores seran usados para medir el desempefio de los

modelos desarrollados. Las formulas para sus calculos se muestran a continuacion:

TP+ TN
TP+ FP+TN+FN

Precision =

Ratio Verdad Positi TPR) = ———
atio Verdadero Positivo ( ) TP L FN

En resumen, para medir el desempefio de los modelos predictivos generados se
utilizaran dos indicadores de acuerdo a las ecuaciones anteriormente establecidas.
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CAPITULO 3 - CASO DE ESTUDIO

3.1 Descripcion del Caso Real

El experimento fue realizado en las escuelas de pregrado de la Facultad de Economiay
Negocios de la Universidad de Chile (FEN). Actualmente, FEN imparte cuatro programas
de estudios, los cuales son gestionados por dos escuelas. La carrera de Ingenieria
Comercial mencion Administracién e Ingenieria Comercial mencién Economia son
gestionadas por la Escuela de Economia y Administracion, mientras que Contador
Auditor e Ingenieria en Informacion y Control de gestién lo son por la Escuela de
Sistemas de Informacion y Auditoria. En esta tesis se trabajara con el programa de
Ingenieria en Informacién y Control de Gestion, cuya creacion en el 1989 fue motivada
por las demandas de profesionales en areas de sistemas de informacién y control de

gestion.

El programa de IICG contempla 10 semestres y cada uno contempla entre cinco a siete
cursos. Adicionalmente, los estudiantes deben realizar 2 practicas profesionales, las
cuales se realizan después de los semestres ocho y diez. La practica esta contemplada
para ser realizada en los meses estivales, en el que cominmente el sistema educacional
chileno concentra las vacaciones para los estudiantes. Una vez cumplido los 8 semestres
del disefio curricular del programa, mas otros requisitos segun decreto universitario, los
estudiantes obtienen el grado de licenciado. Luego de aprobar los cursos del noveno y
décimo semestre, los estudiantes deben rendir un examen de grado para optar al grado

de titulo universitario.

Para el ingreso de estudiantes existen 5 tipos cupos: (1) Ingreso via Prueba Seleccién
Universitaria (PSU), (2) Extranjeros, (3) Deportistas Destacados, (4) Cupos
Supernumerarios Beca Excelencia Académica (BEA), y (5) Cupos Sistema de Ingreso
Prioritario de Equidad Educativa (SIPEE). De acuerdo a la informacién publica de la FEN,

los cupos para cada tipo de ingreso en el 2016 se distribuyen de la siguiente manera:
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Tipo de Ingreso Vacantes

PSU 100
Extranjeros 5
Deporitstas Destacados 3
Cupos Supernumerarios BEA 5
Cupos SIPEE 5

Tabla 3 Vacantes por tipo de ingreso. Fuente <http://admisionfen.cl>, consultada el 12
de Mayo de 2016.

Tal como lo muestra la Tabla 3, la mayor cantidad de ingresos es a través de la PSU.
Esto es importante tomarlo en cuenta, puesto que las caracteristicas de los estudiantes
gue ingresan por PSU y los que ingresan por otra via, no son comparables por los
requisitos y los requisitos especiales que deben cumplir para ser aceptados.
Adicionalmente, la cantidad de informacion disponible de los alumnos que ingresaron via
PSU es mayor debido al nimero de cupos existente para este tipo de ingresos. Por lo
tanto, en esta tesis se trabajara con los estudiantes que ingresaron via PSU.
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3.2 Andlisis de la deserciéon

Para determinar que estudiantes desertaron en cada grupo de afio de ingreso, se utilizd
el estado académico registrado por la FEN a inicios del semestre de otofio del afio 2016.
El sistema identifica siete tipos de estados académicos:

Regular: El estudiante estd matriculado y activo académicamente
Postergado: El estudiante esta matriculado pero congelado académicamente

3. Egresado: El estudiante aprobd todos los ramos del programa y cumple las
condiciones para rendir el examen de grado

4. Titulado: El estudiante aprobé todos los ramos del programa y los examenes de
grado

5. Transferido: El estudiante renuncié al programa y se transfirié a otro programa
de la misma facultad

6. Renuncia: El estudiante renuncié al programa como también a la FEN, y
finalmente

7. Eliminado: El estudiante ha sido eliminado del programa por motivos

disciplinarios o académicos.
Los primeros cuatros estados indican que el estudiante no ha desertado del programa,
mientras que los ultimos tres indican que si lo ha hecho, siendo la transferencia y

renuncia como deserciones voluntarias y eliminado como desercién no voluntaria.

Reclasificando los siete estados a Deserta y No deserta, la distribucion de la desercién

por tipo de ingreso se refleja en la Tabla 4.
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% del Total del Deserta % del Total del Deserta % del Total del

Afio Ingreso No Deserta - ) N K N Total general
Ao No Voluntario Ao Voluntario Ao
2007 68 58.1% 14 12.0% 35 29.9% 117
2008 74 67.3% 10 9.1% 26 23.6% 110
2009 77 69.4% 7 6.3% 27 24.3% 111
2010 73 58.9% 18 14.5% 33 26.6% 124
2011 62 53.0% 13 11.1% 42 35.9% 117
2012 73 58.9% 16 12.9% 35 28.2% 124
2013 75 75.0% 6 6.0% 19 19.0% 100
2014 93 74.4% 5 4.0% 27 21.6% 125
Total general 595 64.1% 89 9.6% 244 26.3% 928

Tabla 4. Numero de tipo de deserciones por afio de ingreso.

Segun la Tabla 4, la desercién alcanza un promedio de 35,6% por afio. Para los afios
2013 y 2014 existe una disminucién, tanto en cantidad como proporcion de estudiantes
gque desertan. La mayoria de las deserciones son del tipo Voluntario, siendo anualmente
en promedio un 74.1% de las deserciones por afio de ingreso. Si bien en el caso de los
afnos 2013 y 2014 las deserciones son un 20% del total de alumnos, las voluntarias son
aproximadamente un 80% de todas las deserciones, al igual que para todos los grupos

de estudiantes con mismo afo de ingreso.

La explicacion de la disminucién de la desercion en los afios 2013 y 2014, puede ser
explicada porque en el afio 2013 el programa IICG experimentd cambios del disefio
curricular, los que incluyeron la implementacion de una serie de talleres en los primeros
semestres con el objetivo de contextualizar al estudiante sobre la carrera en la que esta
matriculado y fortalecer lazos con su grupo de generacién. Adicionalmente, se separ6 el
ingreso de estudiantes por programas, siendo desde el 2013 el ingreso separado para

los programas Contador Auditor e Ingenieria en Informacion y Control de Gestion.

Las deserciones del tipo no voluntarias son ocasionadas por el bajo rendimiento de los
alumnos, relacionado por factores psicolégicos, médicos, familiares y otros del tipo extra-
académicos. Por lo tanto, su deteccion se hace gestionable por la escuela, puesto que
ya tienen implementado sistema de alertas, segun cantidad de cursos reprobados, y
protocolos que indican tanto al alumno como a las autoridades cuando un alumno esta

en amenaza de ser eliminado del programa. Sin embargo, no ocurre lo mismo para el
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caso de las deserciones voluntarias, ya que las principales variables ain no estan

identificadas.

Por lo tanto, dada la imposibilidad de la escuela por identificar tempranamente estas
decisiones a través de un sistema de alerta temprana, esta tesis estara enfocada en las

deserciones voluntarias.

Andlisis de la Desercién por Semestre Académico

Es importante tomar entender la descripcién temporal de la desercién. En otras palabras,
aguellos estudiantes que renunciaron en su i— ésimo semestre, significa que el
estudiante renunci6 una vez terminado i semestres desde que comenzo sus estudios en
el programa, sin importar las postergaciones. La justificacion de utilizar esta definicién
es porque la decisibn de desertar puede ser ejecutada por el alumno en cualquier
momento del afio académico, pudiéndose presentar solicitudes al inicio, mitad o final de
un semestre en particular. De esta manera, aquellos estudiantes que elevan solicitud
durante un mismo semestre, seran agrupados como desertores en el i— ésimo

semestre, donde i es el Ultimo semestre cronolégico del programa.

Por ejemplo, todas las solicitudes de deserciones voluntarias realizadas durante el
segundo semestre del 2012, seran etiquetadas como deserciones del primer semestre
2012, y seran catalogados como desercion en el i — ésimo semestre de acuerdo al afio
de ingreso. De esta manera, si un estudiante ingresé el 2011, entonces la desercién
manifestada durante el segundo semestre del 2012 se considerara como desercion en

el semestre 3.
La descripcién anterior facilita la agrupacién de solicitudes de renuncia elevadas en un

mismo periodo semestral. De esta manera, al momento de cuantificar la frecuencia de

las deserciones por semestre de avance, se obtiene el Grafico 1:
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Gréfico 1. Comportamiento desercidén por semestre.

Tal como se puede observar, las deserciones se concentran en los 3 primeros afios del

programa, siendo aproximadamente el 97% del total.

Las cantidades de deserciones crecen hasta el tercer semestre, alcanzando su punto
mas alto ese mismo semestre. Luego bajan considerablemente en los siguientes tres,

siendo casi nula para el séptimo semestre y posteriores.
Por lo tanto, los tres primeros afios del programa son cruciales para la deteccion de las

decisiones de dejar la carrera, por lo que en esta tesis las deserciones de los 6 primeros

semestres seran parte del objeto de estudio.
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4. EXPERIMENTO COMPUTACIONAL

4.1 Descripcion de la Muestra de Estudio

La muestra utilizada en esta tesis corresponde a todos los alumnos registrados en la

carrera de Ingenieria en Informacién y Control de Gestion que ingresaron por via PSU

entre los afios 2007 al 2014, de la Facultad de Economia y Negocios de la Universidad

de Chile. Bajo esta definicion, el total de estudiantes abarcados son 928.

De acuerdo a la informacion recopilada de la muestra de estudios, el nimero de ingresos

por afio varia entre 100 y 124 observaciones, cuya distribucién por cada afio se muestra

en la Tabla 5.

Ano Ingreso Cantidad Distribuciéon

2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
Total

Tabla 5. Cantidad y Distribucion de ingresos por afio.

4.1 Bases de Datos

117
110
111
124
117
124
100
125
928

12,61%
11,85%
11,96%
13,36%
12,61%
13,36%
10,78%
13,47%
100,00%

Los datos utilizados en esta tesis se recopilaron desde tres bases de datos: (1) Sistema

de Administracién Docente (SAD), (2) Becas y Créditos y (3) Base DEMRE.

1. Sistemade Administraciéon Docente (SAD): Este sistema es considerado como

estratégico por la FEN, puesto que resguarda toda la informacién de los
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estudiantes respecto a las actividades académicas realizadas durante su
transcurso por la facultad.

SAD almacena y mantiene segura toda la informacion de los estudiantes,
docentes y ayudantes respecto de la inscripcion de ramos, catedras cursadas,
homologacion de ramos, desempefio académico, solicitudes estudiantiles y

evaluacion docente.

Becas y Créditos: Esta base es gestionada por la unidad de Bienestar Social de
la facultad y es usada como apoyo en el proceso de recopilacién de informacion

socioecondmica de los alumnos para su posterior evaluacién de financiamiento.

La informacién almacenada en el sistema esté relacionada con todas las ayudas
financieras, tanto el monto como el tipo de ayuda (becas, créditos y mantencion)
que los estudiantes reciben todos los afios a través del sistema “Becas y
Créditos” del Ministerio de Educacion, como también la recibida de manera

interna en la Universidad de Chile y/o en la FEN.

Es importante destacar que cualquier otra ayuda financiera otorgada por otras
organizaciones privadas o publicas no suscritas en este sistema no son

almacenados en esta base.

Base de Datos DEMRE: Anualmente el Departamento de Evaluacién, Medicion
y Registro Educacional (DEMRE), administrado por la Universidad De Chile,
envia a cada institucion educacional superior suscrita al proceso de admision
nacional, toda la informacion relacionada con las postulaciones de los

estudiantes que rindieron la PSU ese afio.

La base de datos estd contienen informacion sociodemogréfica, rendimiento
académico preuniversitaria, puntajes PSU e historial de postulacion de cada
estudiante. Adicionalmente adjunta un documento con el diccionario de datos de

la base.
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Es importante destacar que toda la informacién entregada por el DEMRE corresponde a
informacion proporcionada por el estudiante al momento de inscribirse para rendir la
PSU, por lo que mientras avanza académicamente el estudiante en la carrera de estudio,
el estado declarado antes de ingresar puede cambiar. Lamentablemente en esta tesis
no se tiene informacion de las variables para cada semestre, por lo que ser& discutido

este efecto en el siguiente capitulo.

Niimero de registros de la base de datos Final

El total de estudiantes por semestre se presenta en la Tabla 6. Del total de registros
solamente se utilizaron aquellos que estuvieran completos, puesto que el eventual
reemplazo de valores vacios y outliers puede generar ruido en el desempefio de los
modelos. Por lo tanto, solamente se utilizaron datos que reflejaran fielmente el
comportamiento de la desercién de los estudiantes, en otras palabras, fueron eliminados
de la base los registros que contenian al menos una variable nula y fueron identificados

como outliers a través del analisis estadistico de rangos.

De esta manera, el 20% de los registros contenia datos vacios o fue identificado como
outliers y solamente un 80% no tenia problemas de datos nulos o se alejaba de la

concentracion de los datos.

Semestre Deserta No Deserta Total
Sem1 13 595 608
Sem 2 58 591 649
Sem 3 86 591 677
Sem4 36 578 614
Sem5 7 486 493
Sem 6 9 577 586

Total general 209 3418 3627

Tabla 6. NUmero de registros por clase y por semestre segun bases de datos SAD,
DEMRE y Bienestar,
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4.2 Variables Escogidas

Variables Sociodemogrdficas

Las variables sociodemograficas fueron obtenidas desde la base DEMRE. Los datos que
contiene esta base son los siguientes:

1. Grupo familiar: Los datos disponibles sobre el grupo familiar corresponden
principalmente al nimero de integrantes del grupo, el nivel educacional de ambos
padres, el nimero de padres vivos, cuantos integrantes del grupo trabajan y
cuantos integrantes de la familia estudian en los distintos niveles del sistema
educacional chileno (prebasica, basica, secundaria, superior y otros institutos

como 2x1).

2. Caracterizacion del Estudiante: Adicionalmente la base de datos DEMRE
entrega informacién respecto del género del estudiante, las horas que dedicaba
al trabajo hasta antes de ingresar a la universidad y la preferencia con la que fue

aceptado al ingresar al programa de estudio de esta tesis.

Variables Institucion Educacional Preuniversitaria

Las variables relacionadas con la institucion educacional del estudiante del cual egreso,
son obtenidas desde la base DEMRE. Los datos obtenidos son explicados a

continuacion:

1. Rama Educacional: De acuerdo a la informacion contenida en la base DEMRE,
es posible rescatar la Rama Educacional del colegié del cual egres6 el

estudiante. Las ramas definidas en la base son dos: Técnico y Humanista.

2. Régimen Educacional: Adicionalmente es posible obtener el régimen
educacional del colegio, el cual puede ser Femenino; es decir solamente
estudiantes mujeres estudiaban en el establecimiento educacional; Masculino,
establecimiento solamente para estudiantes hombres; o Coeducacional, tanto

hombres como mujeres eran aceptados como estudiantes.
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3. Grupo Dependencia: La base DEMRE también entrega informacion respecto a
la dependencia del colegio, el cual estéa relacionado con el tipo de financiamiento
gue recibia. En la base existen solamente tres: Municipal, el colegio financiado
totalmente de manera estatal; Particular Subvencionado, en otras palabras, el
establecimiento educacional es financiado tanto por los apoderados como por el
estado; y finalmente Particular Pagado, donde el establecimiento no recibe

fondos del estado y es financiado completamente por privados.

4. Preferencia Postulacion: De acuerdo al proceso actual de postulacion a las
instituciones de educacién superior, los alumnos tienen la facultad de elegir la
preferencia de postulacién. De esta manera, es posible capturar en qué orden de
preferencia el estudiante fue seleccionado a la carrera en estudio, siendo el

namero 1 como la primera preferencia y el nimero 4 como la dltima.

Variables de Desemperio y Actividades Académicas

Las variables relacionadas con el desempefio académico del estudiante es obtenida
tanto desde la base DEMRE como del SAD. El desempefio preuniversitario es recopilado
por el DEMRE, mientras que el SAD recopila toda la informacién de actividades y
desempefio académico del estudiante durante su transcurso por el programa. Las

variables obtenidas son:

1. Desempefio Preuniversitario: EI DEMRE permite obtener el desempefio
preuniversitario medido como el promedio de las notas de ensefianza media, el

cual es utilizado para postular a los distintos programas de la educacién superior.

2. Desempefio PSU: Adicionalmente, el DEMRE contiene informacioén relacionada
con el puntaje obtenido en cada seccion de la PSU. Las variables de desempefio
son el puntaje logrado en las secciones de Lenguaje y Comunicacion,

Matematicas, Ciencias e Historia.
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Es importante destacar que los alumnos pueden postular con uno de las
secciones de Ciencias e Historia, el cual regularmente es el mas alto entre los
dos. Para poder trabajar con estos datos, se generé una variable de equivalencia

que contiene el maximo entre los dos puntajes.

3. Desempefio Académico Universitario: EI SAD entrega informacion detallada
respecto al desempefio académico del estudiante en cada semestre activo
académicamente. El nivel de detalle permite obtener la nota final conseguida en
cada semestre y su equivalencia en créditos universitarios por cada uno, lo que
finalmente permite calcular el promedio ponderado de notas por semestre (segln
nota y créditos del curso), el promedio ponderado de notas del semestre anterior
(desde el segundo semestre en adelante), el promedio ponderado de notas
acumulados hasta el presente semestre (incluye todas las notas y sus
respectivos créditos de los semestres anteriores y el semestre en estudio), el
porcentaje de créditos reprobados, el porcentaje de créditos reprobados en el
semestre anterior y el porcentaje acumulados de créditos reprobados hasta el
presente semestre (incluye todas los créditos de los cursos reprobados en los

semestres anteriores y el semestre en estudio).

Variables Ambientales

Se entiende como variables ambientales como todas aquellas que capturan la relacion
del estudiante con su ambiente universitario. Actualmente en FEN algunas de estas son
capturadas, principalmente las relacionadas con los distintos tipos de solicitudes y su

satisfaccion con el cuerpo docente.

1. Solicitudes: El sistema de administracion docente actualmente centraliza de
manera digital todas las solicitudes tanto académicas como no académicas de
los estudiantes. Dentro de estas estén las relacionadas con la postergacion de
estudios y renuncia y permanencia al programa de estudios. El primer tipo de
solicitud permite identificar si el alumno congela temporalmente sus estudios en

un semestre en particular, como también la cantidad de semestres en que los

63



posterg6. Los de segundo tipo de solicitud permite identificar cuando un
estudiante expresa formalmente su intencion de dejar (permanecer en) la carrera,
lo que permite identificar el semestre en que un alumno deserta del (se mantiene

en el) programa.

Semestres Veranos: Adicional al desempefio académico obtenido en los
semestres de verano por los estudiantes, el SAD permite obtener la variable que
indica si un estudiante participd voluntariamente en el Ultimo semestre estival,

como también la cantidad de veces que lo ha hecho.

Evaluacién Docente: Como politica de retroalimentacion al cuerpo docente, al
final de cada semestre todos los alumnos deben responder una encuesta que
recopila informacién respecto a su apreciacién del desempefio del docente de
catedra. Los alumnos deben responder una encuesta (denominada como
Evaluacién Docente) que abarca la evaluacién del curso, el cuerpo docente y los
ayudantes del alumno. En el afio 2012 esta encuesta sufri6 un cambio en su
estructura, lo que no permite la comparacion de los elementos evaluados en los
aflos 2007 al 2011. Por lo tanto, para efectos de esta tesis, solamente se tomara
en cuenta la nota final que el alumno asigna a sus profesores cada semestre,
generando asi una variable que permite calcular el promedio de notas asignado
a todos los docentes para un semestre, para un semestre posterior y el promedio
acumulado hasta el semestre en estudio. Se considera esta variable como un

proxy de satisfaccion con la institucion educacional.

Variables Financiamiento

Las variables de financiamiento se obtienen desde las bases DEMRE y BECAS. En el

caso de la primera se recupera la informacion respecto al financiamiento potencial dado

el ingreso familiar, mientras que desde la base BECAS se obtiene el monto total que el

alumno obtiene anualmente como financiamiento, sin importar el tipo (beca o crédito).
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Por lo tanto, desde DEMRE se genera una variable que captura de forma categoérica el
nivel de ingreso bruto familiar y desde BECAS el nivel de financiamiento anual.

Definicion de la Variable dependiente

La desercién es considerada dentro de la disciplina de mineria de datos del tipo
categdrico. La variable que almacena este comportamiento describe dos estados finales
del estudiante: (1) Estudiante que deserta y (2) Estudiante que no deserta. Por lo tanto,
la variable dependiente sera generada por dos clases que representen cada uno de los
estados finales de los estudiantes. Para aquellos que desertan, la clase serd DESERTA,

mientras que para los que no deserta sera NO DESERTA.

El diccionario de datos de cada una de las variables anteriormente descritas se

encuentra detalladamente en el Anexo 1.

4.3 Preprocesamiento y Transformacion

Las variables categoéricos tales como, dependencia educacional, régimen educacional,
rama educacional y género fueron transformados a niUmeros para ser trabajados en las
técnicas de mineria de datos. De esta manera, para cada atributo se generaron n nuevas
columnas, donde n era la cantidad de distintas categorias Unicas del atributo. De estas
n nuevas columnas se seleccionaron n — 1, con el objetivo de eliminar problemas de

multicolinealidad.

Las variables del tipo numéricos tienen distintos rangos, como es el caso de nivel de
financiamiento y las notas del estudiante. Esta diferencia puede generar problemas de
desempenio y ruido al momento de aplicar los algoritmos de las técnicas de mineria de
datos. Por lo tanto, todas las variables numeéricas fueron escaladas en un rango de 0 a

1 utilizando la siguiente formula:

x;j — min(x;)

X i =
Y max(x;) — min(x;)
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Donde x';; es la nueva escala para el registro la variable j — ésima del registro i — ésimo
de la base de datos y x; el vector de datos de la variable j — ésima. Esta formula es

denominada técnicamente como normalizacion de rango 0-1.

4.4 Modelos Predictivos

El objetivo general de esta tesis es la creacién de modelos predictivos de la desercion.
Bajo este enfoque, se generaron 48 modelos predictivos, los cuales combina cuatro
maquinas de aprendizaje, aplicacién y no aplicacion de clasificador, la aplicacién y no
aplicacion de técnicas de balanceo y la aplicaciéon y no aplicacion de clusterizacién. Este
enfoque es considerado como Enfoque de Modelos Hibridos, puesto que combina

distintos tipos de técnicas de mineria de datos.

Para cada tipo de técnicas se aplicaron las siguientes configuraciones paramétricas.

Desbalance

Se aplicaron dos técnicas de muestreo para balancear las bases de datos, siendo una
de ellas el aumento de registros segun muestreo ROS y la otra una reduccién de la base
segun muestreo RUS. Al igual que en las técnicas anteriores, también se generaran

modelos sin la aplicacién de muestreos.

Balanceo Descripcidn
NoBalanced No se aplica ninguna de las técnicas de balance.

ROS Se aplicala técnica de balance segiin muestreo ROS
RUS Se aplica la técnica de balance segin muestreo RUS

Tabla 7. Identificador y descripcion de la aplicacion de técnicas de desblance.
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Clusterizacion

Antes de aplicar las maquinas de aprendizaje, umbral de clasificacion y muestras de
desbalance, se aplicaron algoritmos que identificaron el nimero de centroides y la
asignaciéon de cada registro a estos centroides. Adicionalmente, se generaron modelos

sin la aplicacién de esta técnica.

La descripcién de la clasterizacion se muestra en la Tabla 8.

Clusterizacion Descripcion
Clustring con la identificacion de n-centrodies y la asignacion
de cada registro a uno de los n-centroides.
NoCluster  No se aplica Clustring .

n-Clusters

Tabla 8. Identificador y descripcion de la aplicacién de clusterizacion.
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Maquinas de Aprendizaje

En total se aplicaron cuatro maquinas de aprendizajes: Support Vector Machine, Arbol
de Decision, Regresion Logistica y Redes Neuronales Artificiales. Para cada una se
optimizé la configuracion paramétrica a través de la comparacion del desempenio de las

siguientes combinaciones de parametros?:

Maquina de
g o Identificador Grilla de Parametros
Aprendizaje
Support Vector
. SVM C: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100.
Machine
Mdéxima Profundidad: 5, 10, 15, 20.
i Minimo Tamafio para Separacion: 2, 5, 10, 15, 20, 25
Arboles de Decisidn DT
Poda: Si, No.
PrePoda: Si, No.
Redes Neuronales NN Tamafio Capa Oculta: 1, 5, 10, Automatico.
Ciclos de Entrenamiento: 500, 1000, 1500.
Regresion Logistica LR C: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100.

Tabla 9. Grilla por Maquina de Aprendizaje

Para los 48 modelos de cada semestre, se realizaron optimizaciones de los parametros
a través de la implementacion de las combinaciones segun la grilla. Una vez obtenido el
desempefo de cada uno, se escogi6 la combinacion de parametros con el desempefio

mas alto.

Umbral de Clasificador

Para cada modelo, posterior a la aplicacion de una maquina de aprendizaje, se aplicé un
operador que identific6 el umbral O6ptimo del clasificador bajo el analisis ROC.
Adicionalmente, se evalu6 el desempefio de los modelos sin la aplicacion de este

operador.

2 Para mayor detalle de los parametros, revisar Capitulo 2.
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La descripcién de los umbrales de clasificador se muestra en la Tabla 10.

Clasificador Descripcién

ThresNo  No se aplica ninguna de las técnicas de clasificador

Se aplica la técnica del clasificador a través del

ThresSi
andlisis ROC e identificacion del Umbral éptimo

Tabla 10. Identificador y descripcién de la aplicacién de clasificador con umbral.

Tomando las posibles aplicaciones de cada técnica, se obtiene un total de 48 modelos
distintos aplicados por cada semestre. En total, se implementaron un total de 288

modelos. Los distintos modelos por semestre se muestran en las siguientes tablas.

4.5 Implementacion de Modelos Predictivos en Software

El software utilizado en esta tesis fue el programa gratuito llamado RapidMiner. La

aplicacion de cada técnica fue realizada segun la descripcién de los siguientes parrafos.

Paso 0 - Preprocesamiento y Transformacion

Para cada base de datos semestral, con el objetivo de utilizar solamente registros, se
considerd como registro incompleto aquel que tuviera atributos con valores vacios pero
que no eran explicados por la naturaleza del negocio. Por ejemplo, los estudiantes que
tenian promedio de notas del semestre anterior vacio cuando habia congelado estudios
ese semestre, no era considerado como registro incompleto (en ese caso se uso el
promedio de notas acumulado). Pero si tenia vacio en el atributo grupo dependencia del

colegio en que egreso, si era considerado como registro incompleto.

Los atributos categoéricos o polinominales fueron transformados a binominales. De esta
manera, para cada atributo se generaron n nuevas columnas, donde n es la cantidad de

distintas categorias Unicas del atributo. De estas n nuevas columnas se seleccionaron
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n — 1 para evitar problemas de multicolinealidad. Por otro lado, los atributos numéricos

fueron normalizados en un rango de 0 a 1.

Los operadores utilizados fueron Filter Examples, Nominal to Numerical, Select

Attributes y Normalize.

Paso 1 - Clusterizacion

Luego de obtener las bases por semestre transformadas se aplicé para cada base un
algoritmo de Clusterizacion que identificé los n centroides. Adicionlamente, se asigd
cada registro a uno de los centroides. Este algoritmo es nombrado en el software como

el operador X-means.

El operador llamado X-means es un algoritmo heuristico iterativo que analiza el indicador
Bayesian Information Criteria (BIC), el cual balancea los costos asociados entre la
precision y complejidad del modelo (Pelleg & Moore, 2000). El resultado de este
operador es la base de datos original mas un atributo adicional que identifica a cual

centroide pertenece cada registro.

Paso 2 - Mdquinas de Aprendizaje

Una vez identificado el nimero de centroides y a cudl pertenece cada registro, la base
es replicada n + 1 veces, donde se aplicara la validacion cruzada para cada grupo de

registros con el mismo clister, como también a la base sin separar por cluster.

RapidMiner cuenta con una gran libreria de algoritmos de maquinas de aprendizaje. Para
una misma maquina existen distintos algoritmos, cuya configuracion esta descrita en la

seccion de ayuda de la plataforma y pueden ser usados segun la necesidad del usuario.

Todos los algoritmos reciben como entrada la base de datos con la que aprenderan y
validaran el modelo generado. Sin embargo, para que tengan un correcto
funcionamiento, deben ser configurados a través del ingreso de parametros que varian

segun el algoritmo de la maquina de aprendizaje. Es aqui donde se aplicé las distintas
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configuraciones de los pardmetros anteriormente descritas y se obtuvo el conjunto que

obtenia el mayor desempefio de los modelos.

Paso 3 - Umbral de Clasificacion

El umbral de clasificador es aplicado en el proceso de testeo de las maquinas de
aprendizaje. Rapidminer cuenta con algoritmos en su libreria que permite identificar el
mejor umbral dado los costos de errores de clasificacion para cada una de las clases.
De esta manera, después de obtener el modelo segin maquina de aprendizaje aplicada,
se obtiene el confidence para cada registro, el cual es utilizado como input del operador

que identifica el mejor umbral.

Por lo tanto, luego de que el algoritmo generara el modelo en la seccion de
entrenamiento del operador, se aplicé el algoritmo que identificara el mejor umbral y se
procedié a la evaluacion de este clasificador. La aplicacion de este algoritmo se realizé

en la seccion de evaluacién del algoritmo de las maquinas de aprendizaje.

Paso 4 - Desbalance

Las técnicas de desbalance se aplicaron en el proceso de entrenamiento, antes de que
cada maguina de aprendizaje recibiera la base de entrenamiento. De esta manera, en la
zona de entrenamiento, se generara un subproceso que formé una nueva base de datos

balanceada aplicando segun las técnicas de muestreo ROS y RUS.

El resultado entregado del subproceso era una nueva base que en el caso de ROS, era
mas grande que la original puesto que se repetian observaciones de la clase minoritaria
(estudiantes que desertan) hasta igualar la cantidad de registros de la clase mayoritaria
(estudiantes que no desertan); y en el caso de RUS, era mas pequefa puesto que se

eliminaban aleatoriamente registros de la clase mayoritaria hasta igualar la minoritaria.
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4.6 Desempeiio de los Modelos

En cada semestre se generd un ranking de los modelos considerando la precisién de
prediccion. Para la medicién de los indicadores de desempefio se definié como positiva
la clase DESERTA y negativa la clase NO DESERTA. De esta manera, el Ratio Clase
Positiva (TPR, por su siglas en inglés) es la precision del modelo de predecir
correctamente cada registro de la clase DESERTA.

En base a estos indicadores, se muestra a continuacion el desempefio obtenido de los

mejores 10 modelos de 48 por semestre.

Semestre 1

Para este semestre la mejor combinacion de técnicas fue en las que se utiliz6 SVM,
Clusterizacién, umbral de clasificador y ninguno de las técnicas de balanceo. Cabe
destacar que en las primeras 10 combinaciones, en siete de ellos se utiliza SVM, en
cinco Clusterizacion identificando 3 centroides, en cinco un umbral de clasificador y en

seis ninguna técnica de balanceo

La siguiente tabla muestra el desempefio de las 10 mejores modelos que tienen los

indicadores de desempefio mas alto.

Modelo Técnica DM Clusterizacién Clasificador Balanceo Precision ~ TPR
1 SVM Clustering ThresSi NoBalanced 90,69% 100,00%
2 SVM NoCluster ThresSi NoBalanced 87,72% 100,00%
3 SVM Clustering ThresSi ROS 87,33% 100,00%
4 NN Clustering ThresSi NoBalanced 86,34% 100,00%
5 SVM Clustering ThreshNo  NoBalanced 97,03% 40,00%
6 SVM Clustering ThreshNo  ROS 94,65% 50,00%
7 NN NoCluster ThresSi ROS 85,54% 100,00%
8 SVM NoCluster ThreshNo  ROS 96,04% 40,00%
9 SVM NoCluster ThreshNo  NoBalanced 97,62% 30,00%
10 NN NoCluster ThreshNo  NoBalanced 97,43% 30,00%

Tabla 11 Ranking de 10 modelos con la mejor precision para el primer semestre.
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Tomando en cuenta el desempefio segun promedio del TPR, los modelos méas bajo
fueron en aquellos que se utilizd las maquinas de aprendizaje del tipo Regresion
Logistica, con clusterizacion, sin aplicacion de umbral de clasificador y sin técnica de
balance, tal como lo muestra la siguiente tabla:

PROMEDIO
Precision TPR
DT 88,6% 14,2%
LR 78,5% 66,7%
NN 82,4% 67,5%
SVM 86,1% 73,3%
Clustering 84,7% 55,0%
NoClustering 83,1% 55,8%
ThreshNo 84,6% 37,5%
ThresSi 83,2% 73,3%
NoBalanced 92,2% 49,4%
ROS 88,8% 50,6%
RUS 70,7% 66,3%

Tabla 12. Desempefo promedio por técnica para el primer semestre.

Es importante destacar la casi nula diferencia en el desempefio entre los modelos donde
se aplica clusterizacion y en los que no. En términos de Precisibn aumenta un poco mas
de 1 punto y en el caso del TPR disminuye en 0.8 puntos. Esto significaria que al menos
la distribucion de las observaciones que representan estudiantes que desertan, no se

concentra en estudiantes con similares caracteristicas.

Semestre 2

Para este semestre el mejor modelo nuevamente fue en el que se aplic6 SVM,
clusterizacion, un umbral de clasificador y ninguno de las técnicas de balanceo. Cabe

destacar que en los mejores 10 modelos, en solo tres de ellos se utiliz6 SVM y en cuatro
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LR, en cinco clusterizacion identificando 3 centroides, en todos se aplicd un umbral de
clasificador y en seis se aplicé alguna técnica de balanceo (3 ROS y 3 RUS).

La siguiente tabla muestra el desempefio de las 10 mejores modelos que tienen los
indicadores de desempefio mas alto.

Modelo Técnica DM  Clusterizacién  Clasificador Balanceo Precision TPR
1 SVM Clustering ThresSi NoBalanced 80,08% 77,27%
2 NN Clustering ThresSi NoBalanced 77,44% 77,27%
3 NN Clustering ThresSi ROS 75,28% 78,57%
4 SVM NoClustering ThresSi RUS 68,98% 88,64%
5 SVM NoClustering ThresSi ROS 68,05% 86,36%
6 LR NoClustering ThresSi ROS 69,36% 84,09%
7 LR Clustering ThresSi NoBalanced 75,19% 75,00%
8 NN NoClustering ThresSi NoBalanced 76,13% 72,73%
9 LR NoClustering ThresSi RUS 66,54% 86,36%
10 LR Clustering ThresSi RUS 73,87% 75,00%

Tabla 13 Ranking de 10 modelos con la mejor precisién para el segundo semestre.

El desempefio promedio en general fue més alto para los modelos con SVM. En el caso
de clusterizacién, la no aplicacién de esta técnica generé mejores resultados en
promedio, mientras que la ejecuciéon de un umbral de clasificador si gener6 un efecto

positivo.
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PROMEDIO
Precision TPR
DT 79,6% 29,2%
LR 71,9% 59,3%
NN 72,2% 59,8%
SVM 72,0% 60,4%
Clustering 71,5% 52,7%
NoClustering 76,3% 51,6%
ThresSi 75,0% 64,3%
ThresNo 72,9% 40,1%
NoBalanced 84,7% 32,1%
ROS 78,6% 52,4%
RUS 58,5% 72,0%

Tabla 14 Desempefio promedio por técnica para el segundo semestre.

Llama la atencién que aunque el mejor modelo no estd compuesta por alguna aplicacion
de técnica de balance, en general el muestreo ROS gener6 en promedio mejores
desempeiios en los modelos. Adicionalmente, al igual que en el primer semestre, las
técnicas de balance aumentan el TPR promedio, pero disminuyen la precision promedio
de los modelos. Esto se explica principalmente porque al tanto en las técnicas ROS y
RUS los algoritmos reciben menor cantidad relativa de observaciones de la clase de NO
DESERTA, pero si mas de la clase DESERTA.

Semestre 3

En el caso del tercer semestre el mejor modelo tuvo algunas semejanzas con el del
semestre anterior. Nuevamente las técnicas SVM, umbral de clasificador y base de datos
sin balancear aparecen en el mejor modelo, pero se genera una diferencia en el no uso
de clusterizacion. Cabe destacar que en los mejores 10 modelos sélo aparecen las
méquinas de aprendizaje SVM y LR; y adicionalmente en seis de los top diez no se hace

uso de la clusterizacion y en todos nuevamente si se aplica un umbral de clasificador. Al
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igual que el semestre pasado, en seis de los modelos se utiliza alguna técnica de
balanceo (3 ROS y 3 RUS).

La siguiente tabla muestra el desempefio de las 10 mejores modelos que tienen los

indicadores de desempefio mas alto.
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Modelo Técnica DM

SVM
LR
LR
SVM
SVM
LR
LR
LR
LR
SVM

Clusterizacion

NoClustering
Clustering
NoClustering
Clustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
Clustering
Clustering
NoClustering

Clasificador
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi

Balanceo
NoBalanced
RUS

RUS
NoBalanced
RUS
NoBalanced
ROS

ROS
NoBalanced
ROS

Precision
72,66%
71,04%
68,88%
77,88%
64,93%
75,54%
68,71%
77,70%
75,90%
76,44%

TPR
76,00%
76,00%
77,33%
69,33%
80,00%
70,67%
76,00%
68,00%
69,33%
68,00%

Tabla 15 Ranking de 10 modelos con la mejor precisién para el tercer semestre.

Nuevamente el desempefio promedio en general fue mas alto para los modelos con la

maquina de aprendizaje SVM. En el caso de la técnica clusterizacion, la diferencia es

minima entre aplicar la técnica o no, tal como se discutié en los desempefios de los

modelos del primer semestre. Nuevamente la aplicacion de un umbral de clasificador

arroj6 mayores desempefios segin TPR, al igual que las técnicas de balance, siendo el

RUS el mayor. El rendimiento por técnica se muestra en la siguiente tabla.
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PROMEDIO
Precision TPR
DT 74,8% 25,8%
LR 75,1% 54,4%
NN 71,9% 54,3%
SVM 72,5% 58,0%
Clustering 74,3% 47,4%
NoClustering 72,8% 48,8%
ThresNo 74,1% 37,8%
ThresSi 73,1% 58,5%
NoBalanced 80,9% 31,6%
ROS 74,2% 51,0%
RUS 65,7% 61,8%

Tabla 16 Desempefio promedio por técnica para el tercer semestre.

Semestre 4

En el caso del cuarto semestre el mejor modelo se compone por SVM, clusterizacion,
umbral de clasificador y balanceo del tipo ROS. Entre los 10 modelos con mayor
precisiones se puede destacar que la maquina de aprendizaje de Redes Neuronales
(NN) aparece 3 veces con uno de ellos al tope de la tabla y los otros dos al final; en siete
modelos se usa clusterizacion; en siete de ellos se aplica alguna técnica de balance (6
ROS y 1 RUS) y nuevamente en todos se hace uso del umbral de clasificador. Esto
ultimo podria significar una tendencia de que esta técnica genera efectos positivos en

los modelos de desercidn utilizados.

La siguiente tabla muestra el desempeiio de las 10 mejores modelos que tienen los

indicadores de desempefio més alto.
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Modelo Técnica DM

SVM
LR
NN
SVM
SVM
LR
LR
SVM
NN
NN

Clusterizacion
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering
NoClustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering
Clustering

Clasificador
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi

Balanceo
ROS

ROS

ROS

ROS

RUS
NoBalanced
RUS
NoBalanced
ROS
NoBalanced

Precision
84,17%
81,56%
83,17%
78,36%
75,55%
80,76%
75,95%
73,35%
71,54%
78,56%

TPR
85,19%
88,89%
85,19%
92,59%
92,59%
81,48%
85,19%
88,89%
92,59%
77,78%

Tabla 17 Ranking de 10 modelos con la mejor precision para el cuarto semestre.

Al igual que los tres primeros semestres el desempefio en general fue mejor para los

modelos con la maquina de aprendizaje SVM. En el caso de clusterizacion, la aplicacion

de esta técnica entregé un mejores resultados notorios para la precision, pero no

muestra una mejora y diferencia significativa para el TPR, el cual muestra la precision

del modelo para la clase DESERTA. Al igual que todos los semestres anteriores, la

aplicacion de un umbral de clasificador arroj6 mayores desmepfios en promedio.

Mientras que los modelos con muestreo RUS es el que arrojé mayor desempefio segun

TPR, pero a la vez el méas bajo para la precision general.
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PROMEDIO
Precision TPR
DT 83,6% 23,8%
LR 77,7% 59,6%
NN 78,6% 58,0%
SVM 76,3% 65,4%
Clustering 80,4% 51,1%
NoClustering 77,7% 52,3%
ThresNo 80,2% 36,3%
ThresSi 77,9% 67,1%
NoBalanced 85,9% 32,4%
ROS 82,7% 55,6%
RUS 68,6% 67,1%

Tabla 18 Desempefio promedio por técnica para el cuarto semestre.

Hasta el momento, los desempefios promedios obtenidos en las técnicas de maquinas
de aprendizaje, umbral de clasificacion y balance mantienen las mismas tendencias, lo
que se espera que se mantenga para los modelos mostrados en los siguietnes dos

semestres.

Semestre 5

El modelo compuesto por LR, clusterizacion, umbral de clasificador y sin balanceo fue el
gue obtuvo mayores desempefios de precision y TPR. En este caso también existe un
segundo modelo con exactamente los mismos resultados, el cual se compone por la
méaquina de aprendizaje Redes Neuronales, clusterizacion, umbral de clasificador y
balance ROS.

Cabe destacar que en los primeros 10 modelos el SVM, LR y NN aparecen casi la misma
cantidad de veces; el clusterizacion con dos centroides en practicamente todos los
modelos; el umbral de clasificador en siete y las técnicas de balance en seis (4 ROS y
2 RUS).
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La siguiente tabla muestra el desempefio de las 10 mejores modelos que tienen los

indicadores de desempefio més alto.
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Modelo Técnica DM

LR
NN
SVM
LR
SVM
LR
LR
SVM
NN
SVM

Clusterizacion
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering

Clasificador
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresNo
ThresSi
ThresNo
ThresNo

Balanceo
No Balanced
ROS

ROS

ROS

No Balanced
RUS

No Balanced
RUS

ROS

No Balanced

Precision
94,47%
94,47%
93,97%
93,47%
92,71%
92,71%
99,25%
91,71%
98,49%
98,24%

TPR
100,00%
100,00%
100,00%
100,00%
100,00%
100,00%

40,00%
100,00%
40,00%
40,00%

Tabla 19 Ranking de 10 modelos con la mejor precisién para el quinto semestre.

En este semestre, el promedio de la precisién y TPR fue mas alto en aquellos donde se

aplico la técnica NN. A diferencia de los semestres anteriores, los modelos con

clusterizacion obtuvieron mejores resultados. La aplicacién del umbral de clasificador

arrojé mayores precisiones y TPR promedios, aunque cabe destacar que en el ranking

de los 10 mejores modelos por primera vez aparecen modelos en donde no se utilizé

esta técnica. El muestreo ROS es el mejor rendimiento entreg6 en los modelos, ya que

en promedio los modelos que usaron esta técnica obtuvieron precisiones mas altas y

solamente se encuentra a 7 puntos de diferencia con la técnica RUS en el indicador TPR.

Sin embargo, esta ultima generd a los modelos rendimientos muy bajos en la precision.
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PROMEDIO
Precision TPR
DT 89,3% 10,0%
LR 85,7% 58,3%
NN 85,8% 66,7%
SVM 86,0% 63,3%
Clustering 89,2% 50,8%
NoClustering 84,1% 48,3%
ThresNo 82,8% 25,8%
ThresSi 90,6% 73,3%
No Balanced 94,9% 41,3%
ROS 95,0% 50,0%
RUS 70,1% 57,5%

Tabla 20 Desempefio promedio por técnica para el quinto semestre.

Cabe destacar a diferencia de los primeros 4 semestres los modelos con redes
neuronales obtuvieron en promedio los mejores resultados en TPR y una diferencia de
solo 0.2 puntos con los SVM. Sin embargo, esta Ultima maquina de aprendizaje sigue
generando buenos reusltados en los modelos, tendencia que se ha identificado en los

primeros cuatro semestres.

Semestre 6

Para el sexto semestre el mejor modelo se compone por LR, clusterizacion, umbral de
clasificador y balance ROS. En los tres mejores modelos se usa LR; el clusterizacion es
aplicado en siete de los diez modelos; las técnicas de balance aparecen en siete (4 ROS
y 3 RUS) y el umbral de clasificador, al igual que en los primeros cuatro semestres,

aparece en todos los modelos.

La siguiente tabla muestra el desempefio de las 10 mejores modelos que tienen los

indicadores de desempefio més alto.
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Modelo Técnica DM

LR
LR
LR
SVM
NN
NN
LR
SVM
SVM
LR

Clusterizacion
Clustering
NoClustering
NoClustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering

Clasificador
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThresSi

Balanceo
ROS

No Balanced
ROS

RUS

ROS

No Balanced
RUS

ROS

No Balanced
RUS

Precisidon
95,43%
92,39%
92,13%
93,65%
90,86%
90,36%
96,19%
91,37%
88,32%
87,82%

TPR
87,50%
100,00%
100,00%
87,50%
100,00%
100,00%
62,50%
87,50%
100,00%
100,00%

Tabla 21. Ranking de 10 modelos con la mejor precision para el sexto semestre.

Los modelos en que se usé las maquinas de aprendizaje de Regresiones Lineales

obtuvieron desempefios mayores, siendo la principal diferencia de la tendencia generada

en los primeros cuatro semestres. En el caso de clusterizacién, nuevamente la aplicacion

de esta técnica entregd mejores resultados en la precision, pero peores en el caso del

desempefio TPR, lo que podria significar que tal como se discutia anteriormente, esta

técnica no generaria beneficios significantes respecto a los desempefios de los modelos.

Tabla 22. Desempefio promedio por técnica para el sexto semestre.

I
Técnica

DT

LR

NN

SVM

Clustering
NoClustering

ThresNo
ThresSi

No Balanced
ROS

RUS

PROMEDIO
Precision TPR
89,6% 12,5%
90,1% 58,3%
86,8% 57,3%
85,7% 56,3%
89,7% 42,2%
86,4% 50,0%
86,9% 24,0%
89,2% 68,2%
94,3% 35,9%
90,8% 43,0%
79,0% 59,4%
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Al igual que todos los semestres anteriores, la aplicacion de un umbral de clasificador
arroj6 mejores resultados, siendo muy notoria la diferencia en la prediccion de la clase
DESERTA.

Finalmente, al igual que semestres anteriores, el no uso de algin muestreo es el que
mejores desempefios de precision, sin embargo, esto no se refleja en los primeros cinco

lugares del ranking, puesto que los resultados obtenidos en modelos con TPR son muy

bajos.
TECNICAS SEMESTRES
Clusterizacion Semestre1 Semestre2 Semestre3 Semestre4 Semestre5 Semestre 6 | Numero de Usos
Clustering of of o of of
NoClustering of 1
Balance
NoBalanced of of of of
ROS v o 2
RUS 0
Maquina Aprendizaje
SVM g s s g
DT 0
NN 0
LR of o 2
Umbral
ThreshNo 0
ThresSi of of of o of of
Precision 90,69% 80,08% 72,66% 84,17% 94,47% 95,43%
TPR 100,00% 77,27& 76,00% 85,19% 100,00% 87,50%

Tabla 23. Desempefio promedio por técnica para el sexto semestre.

En resumen, tal como lo muestra la Tabla 23, las maquinas de aprendizaje de regresion
logistica (LR) y support vector machine (SVM) son los que mejores desempefios
obtuvieron, al igual que el umbral de clasificacion. Este ultimo fue usado en todos los
mejores modelos. Para el caso de las técnicas de balance no fue tan claro su impacto
en el desempefio de los modelos, lo cual puede inducir a que no siempre es conveniente
su aplicacion, como es el caso también de la clusterizacién, aun cuando éste Ultimo es

usado en cinco de los mejores modelos para los 6 semestres.
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CAPITULO 5 - RESULTADOS

En este capitulo se discutiran los resultados entregados por los mejores modelos de
cada semestre. Tal como se plante¢6 al inicio de este documento, se identificaran los

predictores para las dos clases estudiadas, como también un perfil para cada semestre.

5.1 Predictores

Uno de los objetivos planteados al inicio de este documento establecia la identificacion
de los predictores del comportamiento de abandonar el programa. De acuerdo al analisis
realizado anteriormente, se definié que este comportamiento tiene caracter semestral,
por lo que eventualmente las variables que determinen la desercién pueden variar de un

semestre a otro.

Una vez analizado el desempefio de todos los modelos realizados a cada semestre, se
obtuvo el peso que otorga cada algoritmo. Este peso permite identificar aquellos
variables que podrian ser considerados como predictores, como también los que no lo

serian por su bajo o nulo peso.

Utilizando este indicador, se realizé una clasificacion de los variables para cada

semestre. En cada semestre se decidié generar los siguientes 3 grupos:

1. Predictores Primer Grupo: Seran considerados como predictores primer grupo
las variables que estaran en el 25% mas alto del ranking segun peso. Para
determinar el 25% superior, se utilizardn solamente los que tengan pesos

mayores a 0.

2. Predictores Segundo Grupo: Seran considerados como predictores segundo
grupo las variables que se encuentren bajo el 25% superior y sobre el 50% del
ranking segun peso. Para determinar el grupo que se encuentre bajo el 25% vy

sobre el 50% se utilizaran solamente los que tengan pesos mayores a 0.
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3. No Predictores: seran considerados como no predictores aquellas variables en

que el peso seaigual a 0.

De esta manera, y segun los pesos de los mejores modelos, se mostrara a continuacion

los predictores para cada semestre.

Semestre 1

Para el primer semestre, el mejor modelo era el compuesto por SVM, clusterizacion,

aplicacion de un umbral de clasificador y sin ninguna técnica de balanceo.

Los pesos para cada variable del primer clister se muestran en la Tabla 24. En ella se
muestran que las variables consideradas como predictores del primer grupo son si el
estudiante es mujer, cuantos de los dos padres estan vivos, el promedio de las notas
asignadas al profesor por parte del estudiante y el rendimiento obtenido en la PSU. Por
otro lado, los predictores del segundo grupo son el rendimiento del estudiante en el
colegio, el financiamiento otorgado, el nivel educacional de la madre, el promedio de

notas que obtuvo en el semestre y el nivel educacional del padre.

Los predictores listados muestran que en un principio las variables mas importantes son
principalmente los relacionados con el rendimiento en la PSU y las caracteristicas
propias del estudiante como el género. En el segundo grupo esta el nivel educacional
del padre y de la madre, como también el financiamiento y el promedio obtenido en el
semestre por el estudiante, lo que podria significar alguna fuerte incidencia de los padres

en el estudiante para tomar la decision final de desertar en el primer semestre.
Para este grupo de cluster, las variables relacionadas con el colegio en que se graduaron

no tienen impacto con la decisién de desertar, puesto que segun el modelo sus pesos

son iguales a cero.
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CLUSTER 1

Variables Peso Cuartil

SEXO = MUJER 32,533 Q1
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 32,533 Q1
EvalProf_Sem 30,406 Q1
PROM_LM_FINAL 25923 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 25,892 Q1
PTJE_LENGUAIJE_Y_COMUNICACION_FINAL 24,715 Q1
PTJE_NEM 24619 Q2
FINANCIAMIENTO 24,207 Q2
EDUCACION_DELA_ MADRE_EQUIVALENCIA 23,116 Q2
NotaSem 22,982 Q2
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 22,964 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 16,911 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 15,621 Q3
GRUPO_FAMILIAR 11,947 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 10,844 Q3
Pref 10,414 Q3
%Reprobadas_Sem 7,206 Q4
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 4,648 Q4
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 2,958 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 2,755 Q4
REGIMEN = Femenino 1,29 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0

REGIMEN = Masculino 0

GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0

GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 0

PostergaSem 0

HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 0

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 0

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 0

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0

Tabla 24 Peso de las variables para el Cluster 1 del primer semestre.
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Para el segundo grupo de cluster, los pesos asignados a cada variable se muestran en
la Tabla 25. En ella se puede ver que nuevamente el nimero de padres vivos, el
rendimiento en la PSU y la evaluacion a los profesores en el semestre son considerados
dentro del primer grupo de predictores. El nivel educacional de los padres también es
considerado dentro de este grupo, a diferencia del primer clUster que es considerado en

el segundo.

El segundo grupo de predictores son los relacionados con el financiamiento, el ingreso
bruto familiar, su desempefio en el colegio antes de ingresar a la universidad, su
desempenfio en el semestre y antecedentes familiares tales como nimero de integrantes

y cuantos estudian en cuarto medio antes de ingresar a la universidad.

Nuevamente las variables relacionadas con el colegio en que estudié antes de ingresar
a la universidad no son consideradas importantes, a excepcion del grupo dependencia
del colegio, que si bien no esta dentro de los dos cuartiles mas importantes, esta en el
tercero mas importante. Adicionalmente, las variables relacionados con las horas de
trabajo y el nUmero de integrantes que estudian en la prebasica tampoco tienen algin

peso para predecir si el estudiante pertenece a la clase DESERTA o NO DESERTA.

CLUSTER 2
Variables Peso Cuartil
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 132,914 Q1
PROM_LM_FINAL 1141 Q1
EvalProf_Sem 113,894 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 113,013 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 112,636 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 110,179 Q1
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 105,03 Q1
PTJE_NEM 80,998 Q2
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 80,039 Q2
NotaSem 74,996 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 65,142 Q2
FINANCIAMIENTO 62,272 Q2
GRUPO_FAMILIAR 59,293 Q2

Tabla 25 Peso de las variables para el Cluster2 del primer semestre.
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Variables Peso  Cuartil

REGIMEN = Masculino 52,493 Q3
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 41,811 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 41,246 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 40,925 Q3
Pref 33,795 Q3
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 30 Q4
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 23,273 Q4
SEXO = MUJER 19,318 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 14314 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 6,439 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,877 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0

REGIMEN = Femenino 0

PostergaSem 0

HORAS_QUE_DEDICA TRABAJO 0

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 0

Tabla 25 (Continuacién). Peso de las variables para el Cluster2 del primer semestre.

Construccion Propia.

Semestre 2

En el caso del segundo semestre, el mejor modelo también fue compuesto por SVM,

clusterizacion, aplicacién de un umbral de clasificador y sin ninguna técnica de balanceo.

Los pesos para cada variable del primer clister se muestran en la Tabla 26. En él se
muestran que las variables consideradas como predictores del primer cuartil son los que
reflejan cuantos de los dos padres estan vivos, la evaluacion a los profesores en el
segundo semestre y en el anterior; y el rendimiento obtenido en la PSU. Por otro lado,
los predictores del segundo nivel son el financiamiento, su rendimiento en el colegio
antes de ingresar en la universidad, el género, el nivel educacional de sus padres y el

porcentaje de créditos reprobados acumulados al final del segundo semestre.

Analizando el listado de las variables podemos ver que para el segundo semestre las

variables relacionadas con el ambiente universitario del estudiante toman importancia.

88



Principalmente los relacionados con la evaluacion que realiza el estudiante a los
profesores. Adicionalmente, al igual que en el primer semestre, las variables sobre el
rendimiento en la PSU se mantienen en el primer grupo; mientras que respecto del
segundo grupo, las variables son muy parecidos al del primer clister en el primer

semestre, con la diferencia que las reprobaciones aparecen en este grupo.

Para este primer cllster, las variables relacionados con el colegio en que se graduaron,
la postergacion y la cantidad de integrantes de la familia que estudia en la basica, media
0 cuarto medio no tienen algun impacto en determinar si el estudiante pertenece a la
clase DESERTA o NO DESERTA.

CLUSTER 1
Variables Peso Cuartil
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 11,599 Q1
EvalProf_Sem_Anterior 10,656 Q1
EvalProf_Sem 10,324 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 9,945 Q1
PROM_LM_FINAL 9,942 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 9,484 Q1
EvalProf_Sem_Acum 942 Q1
FINANCIAMIENTO 9,334 Q2
PTJE_NEM 8,232 Q2
SEXO = MUJER 7,78 Q2
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 7,128 Q2
%Reprobadas_Sem_Acum 6,551 Q2
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 5,948 Q2
NotaSem 5,509 Q3
%Reprobadas_Sem 5496 Q3
NotaSem_Anterior 4,954 Q3
NotaSem_Acum 4,52 Q3
GRUPO_FAMILIAR 3,151 Q3
%Reprobadas_Sem_Anterior 2,867 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 1,91 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 1,34 Q4
Pref 1,273 Q4

Tabla 26. Peso de las variables para el Cluster 1 del segundo semestre.
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Variables Peso Cuartil

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 1,253 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 1,108 Q4
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 0,707 Q4
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 0,546 Q4

RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T

REGIMEN = Femenino

REGIMEN = Masculino

GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal

PostergaSem

PostergaSem_Anterior

PostergaSem_Acum

HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIAl1a3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 0
Tabla 26 (Continuacién) Peso de las variables para el Cluster 1 del segundo

O OO O O O oo o o o

semestre.

Para el segundo grupo de clUster los pesos asignados a cada variable se muestran en
la Tabla 27. En ella se observa que nuevamente el nimero de padres vivos, el
rendimiento en la PSU y la evaluacion a los profesores en el semestre son considerados
dentro del primer grupo de predictores. Adicionalmente, las reprobaciones aparecen en
este grupo, no en el segundo cuartil de predictores como lo es para el primer grupo de

clister.

El segundo grupo de predictores son los relacionados con la educacion de los padres, la
evaluacién a los profesores en el semestre anterior y el acumulado, género del
estudiante y las caracteristicas del colegio que egresoé. En este cluster, a diferencia de
los anteriores, la dependencia y régimen si son considerados como importantes para
predecir a qué clase pertenece cada estudiante, siempre y cuando estos sean para

indicar si el colegio era de régimen femenino y si era de dependencia municipal.
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Las variables relacionadas con el colegio y que indican si el estudiante pertenece a la
rama educacional técnico, régimen masculino y dependencia particular pagado no tienen
algun peso en este cluster. Adicionalmente, las variables que indican la cantidad de
estudiantes que estudian en algun nivel educacional bajo el universitario y las
relacionadas con la postergacion de estudios en la universidad se repiten dentro del

grupo de no predictores.

CLUSTER 2
Variables Peso Cuartil
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 3,288 Qi
%Reprobadas_Sem_Acum 3,101 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 3,028 Q1
PROM_LM_FINAL 2,946 Q1
EvalProf _Sem 2,801 Q1
%Reprobadas_Sem 2,741 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 2,732 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 2,728 Q2
EvalProf_Sem_Anterior 2,63 Q2
EvalProf_Sem_Acum 2,172 Q2
SEXO = MUJER 1,928 Q2
REGIMEN = Femenino 1,928 Q2
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 1,928 Q2
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 1,908 Q2
PTJE_NEM 1,584 Q3
GRUPO_FAMILIAR 1,371 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 1,286 Q3
%Reprobadas_Sem_Anterior 1,266 Q3
NotaSem_Anterior 1,155 Q3
FINANCIAMIENTO 0,91 Q3
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 0,825 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,643 Q4
NotaSem 0,531 Q4
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 0,47 Q4
Pref 0,453 Q4
NotaSem_Acum 0,42 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 0,314 Q4

Tabla 27. Peso de las variables para el Cluster 2 del segundo semestre.
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Variables Peso Cuartil
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0
REGIMEN = Masculino
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado
PostergaSem
PostergaSem_Anterior
PostergaSem_Acum
HORAS_QUE_DEDICA TRABAJO
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIAl1a3

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 0
Tabla 27 (Continuacién). Peso de las variables para el Cluster 2 del segundo

O O OO O o o o o

semestre.

Para el tercer grupo de cluster, los pesos asignados a cada variable se muestran en la
Tabla 28. Nuevamente el numero de padres vivos y el rendimiento en la PSU son
considerados dentro del primer grupo de predictores. Sin embargo, esta vez aparecen
mas variables relacionados con los padres, las cuales son el nivel educacional del padre
y de la madre. Adicionalmente, al igual que en el primer grupo de cllster, las variables
relacionados con la evaluacion a los profesores son identificados como parte del primer

grupo de predictores.

El segundo grupo de predictores estd méas relacionado con su rendimiento académico,
tanto en el semestre, en el semestre anterior y el rendimiento acumulado. Recordar que
los dos ultimos variables aparecian dentro del segundo grupo del clister anterior. Las
variables relacionadas con los antecedentes familiares aparecen en este grupo,
principalmente aquellos que indican indirectamente como el estudiante financiaria sus
estudios, asumiendo que mientras mayor nivel de ingresos bruto familiares, mayor
probabilidad que el estudiante pague los estudios usando esta fuente como
financiamiento. A diferencia del segundo cluster, el variable que indica la dependencia

del colegio como particular pagado si es importante en este cllster.
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Nuevamente las variables relacionadas con el colegio en que estudid antes de ingresar

a la universidad no son consideradas importantes, pero solamente las que indican si el

estudiante pertenece a la rama educacional técnico y régimen femenino. El variable que

indica la cantidad de integrantes del grupo familiar que estudian en la prebasica

nuevamente aparece como no importante. Finalmente, las variables relacionadas con la

postergacién no tienen algun impacto para predecir la clase final del estudiante, al igual

que los cluster y semestres anteriores.

CLUSTER 3
Variables Peso Cuartil
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 2310 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 2114,118 Q1
EDUCACION_DELA_ MADRE_EQUIVALENCIA 2068,235 Q1
EvalProf Sem_Anterior 1998,771 Q1
PROM_LM_FINAL 1991,661 Q1
EvalProf Sem 1962,429 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 1947,828 Q1
PTIE_MATEMATICA_FINAL 1942,306 Q1
EvalProf_Sem_Acum 1647,654 Q2
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 1581,818 Q2
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 1560 Q2
PTJE_NEM 1447,886 Q2
NotaSem 1353,184 Q2
NotaSem_Anterior 1270,221 Q2
NotaSem_Acum 1233,313 Q2
GRUPO_FAMILIAR 1058,182 Q2
REGIMEN = Masculino 840 Q3
Pref 840 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 840 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 780 Q3
%Reprobadas_Sem_Acum 703,729 Q3
SEXO = MUJER 600 Q3
%Reprobadas_Sem 568,8 Q3
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 514,286 Q3

Tabla 28. Peso de las variables para el Cluster 3 del segundo semestre
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Variables Peso Cuartil

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 420 Q4
FINANCIAMIENTO 414,171 Q4
%Reprobadas_Sem_Anterior 370,986 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 300 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 267,956 Q4
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 180 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 100 Q4
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 46 Q4

RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T

REGIMEN = Femenino

PostergaSem

PostergaSem_Anterior

PostergaSem_Acum
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA

O O O O oo

Tabla 28 (Continuacién). Peso de las variables para el Cluster 3 del segundo

semestre.

Semestre 3

En el caso del tercer semestre, el mejor modelo también fue compuesto por SVM,
aplicacion de un umbral de clasificador y sin ninguna técnica de balance. Sin embargo,
a diferencia de los primeros dos semestre, la técnica de clusterizacién no es parte del

mejor modelo.

Para tercer semestre los pesos asignados a cada variable se muestran en la Tabla 29,
y que al igual que en los dos semestres anteriores, el variable relacionado con la cantidad
de padres vivos y el rendimiento en la PSU son considerados dentro del primer grupo de
predictores. Adicionalmente, al igual que en algunos de los cluster del primer y segundo
semestre, las variables relacionados con la evaluacion a los profesores son identificados

como parte del primer grupo de predictores.

El segundo grupo de predictores esta mas relacionado con su rendimiento académico,
tanto en el semestre como en el semestre anterior. Llama la atencién que las variables

relacionados con el grupo familiar (ndmero de integrantes del familiar y cuantos estudian
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en cuarto medio), el género y ciertas caracteristicas del colegio que egreso el estudiante
(por ejempilo, si es de dependencia particular apagado) aparecen en el segundo grupo,
puesto que tales variables eran considerados como no predictores por su peso 0 en los

clisteres de semestres anteriores.

A diferencia de los semestres uno y dos, las variables relacionados con el colegio que
estudiaron antes de ingresar a la universidad ya no aparecen dentro del grupo de
variables con peso cero. Solamente se mantienen los relacionados con las
postergaciones y el nimero de integrantes que estudia en la prebasica. Por lo tanto, esto

podria demostrar un primer cambio en los tipos de predictores semestrales.

Variables Peso Cuartil
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 367,5 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 325,294 Q1
EvalProf_Sem_Anterior 323,743 Q1
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 320,294 Q1
EvalProf_Sem 314,557 Q1
PROM_LM_FINAL 313,13 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 309,835 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 301,583 Q1
NotaSem_Acum 249,856 Q1
EvalProf_Sem_Acum 246,109 Q2
NotaSem 242,746 Q2
NotaSem_Anterior 217,686 Q2
PTJE_NEM 212,936 Q2
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 206,364 Q2
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 185 Q2
SEXO = MUJER 150 Q2
GRUPO_FAMILIAR 148,75 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 140 Q2

Tabla 29. Peso de las variables para el tercer semestre.
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Variables Peso Cuartil

Pref 118,333 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 93,333 Q3
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 90 Q3
REGIMEN = Masculino 85 Q3
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 82,143 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 72,5 Q3
FINANCIAMIENTO 71,146 Q3
Sem_Verano_Ant 70 Q3
%Reprobadas_Sem_Acum 51,338 Q3
%Reprobadas_Sem_Anterior 48,05 Q4
REGIMEN = Femenino 45 Q4
%Reprobadas_Sem 42,4 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 42,175 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 31,667 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 26,667 Q4
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 9,833 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 5 Q4
PostergaSem_Acum 5 Q4
PostergaSem 0

PostergaSem_Anterior 0

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 0

Tabla 29 (Continuacién). Peso de las variables para el tercer semestre.

Semestre 4

En el caso del cuarto semestre el mejor modelo esta compuesto por SVM, clusterizacion
y aplicacién de un umbral de clasificador. Cabe destacar que a diferencia de los mejores
modelos anteriores, el de este semestre si esta compuesto por alguna técnica de

balance y esta es del tipo ROS.

Para el primer grupo de cluster, el peso de cada variable se muestra en la Tabla 30.
Nuevamente, al igual que en los tres primeros semestres, el variable relacionado con la
cantidad de padres vivos, el rendimiento en la PSU y los relacionados con la evaluacién

a los profesores son identificados como parte del primer grupo de predictores.

El segundo grupo de predictores esta mas relacionado con el rendimiento académico del

estudiante, tanto en el semestre como en el semestre anterior. Nuevamente se destaca
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gue las variables relacionados con el grupo familiar (nUmero de integrantes del familiar
y cuantos estudian en cuarto medio), el género y del colegio que egresaron (si es de
dependencia particular apagado) aparecen en el segundo grupo. Esto aportaria
nuevamente la idea planteada en el analisis de los semestres anteriores de que desde
el segundo afio se comienzan a detectar cambios en las variables para determinar la
clase a la que perteneceria cada estudiante, pasando a tomar mayor importancia las
variables relacionadas con el desempefio y relacion con el ambiente universitario

(evaluacion a profesores).

En el grupo de no predictores se mantienen los relacionados con las postergaciones y

se agrega la variable de si tuvo participacion en el semestre verano.

CLUSTER 1
Variables Peso  Cuartil
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 11,47 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 10,41 Q1
EvalProf_Sem_Anterior 10,007 Q1
PROM_LM_FINAL 9,924 Q1
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 9,879 Q1
EvalProf_Sem 9,846 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 9,789 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 9,598 Q1
NotaSem 8,449 Q1
NotaSem_Anterior 8,223 Q2
NotaSem_Acum 8,102 Q2
EvalProf_Sem_Acum 7,982 Q2
PTJE_NEM 7,795 Q2
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 5,498 Q2
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 5361 Q2
SEXO = MUJER 5,115 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 5,063 Q2
GRUPO_FAMILIAR 4,912 Q2

Tabla 30. Peso de las variables para el primer cluster del cuarto semestre.

Variables Peso Cuartil
Pref 3,443 Q3
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CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 3,018 Q3
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 2,352 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 1,875 Q3
FINANCIAMIENTO 1,755 Q3
%Reprobadas_Sem_Acum 1,27 Q3
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 1,211 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 1,184 Q3
REGIMEN = Masculino 0,92 Q4
%Reprobadas_Sem 0,819 Q4
%Reprobadas_Sem_Anterior 0,672 Q4
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 0,552 Q4
REGIMEN = Femenino 0,46 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,286 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 0,276 Q4
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 0,054 Q4
PostergaSem_Acum 0,046 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0

PostergaSem 0

PostergaSem_Anterior 0

Sem_Verano_Ant 0

Tabla 30 (Continuacidn). Peso de las variables para el primer cluster del cuarto

semestre.

En la Tabla 31 se muestran los pesos para cada variable del Cluster 2. En ella se puede
ver que al igual que en el semestre tres y el primer clUster del semestre cuarto, el variable
relacionado con la cantidad de padres vivos, el rendimiento en la PSU y los relacionados
con la evaluacion a los profesores son identificados como parte del primer grupo de
predictores. También se encuentran en este grupo el nivel educacional de los padres, tal
como aparece para algunos cluster del segundo semestre y en todos los clUster del tercer

semestre.

El segundo grupo de predictores esta mas relacionado con su rendimiento académico,
tanto en el semestre cuatro como en el semestre tres. Adicionalmente, las variables
relacionadas con el nimero de integrantes del grupo familiar, el ingreso bruto familiar y

financiamiento aparecen en el segundo grupo.

98



En este cluster las variables que indican si la dependencia del colegio del que egreso es
particular pagado y si participd en el semestre verano también pertenecen al segundo
grupo de predictores.

Se mantienen los relacionados con las postergaciones como parte de las variables sin
pesos. Adicionalmente se repite si la rama educacional del colegio que egres6 es

técnica, al igual que en el primer cllster.

CLUSTER 2
Variables Peso  Cuartil
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 113,121 Q1
EvalProf_Sem_Anterior 100,548 Q1
EDUCACION_DELA_ _MADRE_EQUIVALENCIA 99,867 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 99,072 Q1
EvalProf_Sem 96,975 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 96,755 Q1
PROM_LM_FINAL 96,545 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 93,985 Q1
EvalProf_Sem_Acum 80,369 Q1
NotaSem 69,313 Q2
NotaSem_Acum 68,545 Q2
NotaSem_Anterior 67,771 Q2
PTJE_NEM 65,532 Q2
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 51,601 Q2
GRUPO_FAMILIAR 47,571 Q2
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 43,867 Q2
Sem_Verano_Ant 40,473 Q2
FINANCIAMIENTO 40,036 Q2

Tabla 31. Peso de las variables para el tercer cluster del cuarto semestre.

Variables Peso Cuartil
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%Reprobadas_Sem 35,685 Q3
%Reprobadas_Sem_Acum 3524 Q3
SEXO = MUJER 34,099 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 33,545 Q3
Pref 31,904 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 29,317 Q3
%Reprobadas_Sem_Anterior 28,34 Q3
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 23,491 Q3
REGIMEN = Masculino 22,556 Q3
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 19,627 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 17,465 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 13,992 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 7,771 Q4
REGIMEN = Femenino 6,627 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 6,104 Q4
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 3,177 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 3 04
PostergaSem_Acum 1 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0

PostergaSem 0

PostergaSem_Anterior 0

Tabla 31 (Continuacion). Peso de las variables para el tercer cluster del cuarto

semestre.

Semestre 5

En el caso del quinto semestre el mejor modelo estd compuesto por LR, clusterizacion,
aplicacion de un umbral de clasificador y ninguna técnica de balanceo. Cabe destacar
que a diferencia de los cuatro semestres anteriores, aqui la maquina de aprendizaje LR

es parte del mejor modelo.

Segun la Tabla 32 en este semestre y cllster, existe una notoria diferencia respecto en
los predictores comparado con los identificados en los semestres y clister anteriores.
Las variables relacionados con el desempefio del estudiante, su participacion en
semestres veranos y postergaciones aparecen dentro del primer grupo de predictores.
Adicionalmente, las relacionadas con el nivel educacional de la madre y el nimero de

integrantes del grupo familiar siguen siendo identificadas dentro del primer grupo.
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El segundo grupo de predictores se compone primeramente por su rendimiento
acumulado hasta al quinto semestre. Luego, las relacionadas con el rendimiento en la
PSU también son parte del grupo, pero solamente el promedio entre la prueba
matematica y lenguaje y comunicacion. Recordar que en los semestres anteriores, estas

variables aparecian en el primer grupo de predictores.

Se mantienen los relacionados con las postergaciones como parte de las variables sin
pesos, a excepcidén de las postergaciones acumuladas. Adicionalmente aparecen en

este grupo el género del estudiante y si el colegio era régimen masculino.

CLUSTER 1
Variables Peso Abs(Peso) Cuartil
PostergaSem_Acum 1,916 1,916 Q1
%Reprobadas_Sem 0,43 0,43 Q1
Sem_Verano_Acum 0,279 0,279 Q1
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA -0,217 0,217 Q1
NotaSem_Anterior 0,189 0,189 Q1
Pref 0,189 0,189 Q1
GRUPO_FAMILIAR -0,188 0,188 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL -0,135 0,135 Q1
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA -0,131 0,131 Q1
NotaSem_Acum 0,124 0,124 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA -0,119 0,119 Q2
PROM_LM_FINAL -0,111 0,111 Q2
EvalProf_Sem_Acum -0,104 0,104 Q2
PTIE_NEM 0,101 0,101 Q2
REGIMEN = Femenino -0,096 0,096 Q2
FINANCIAMIENTO 0,088 0,088 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS -0,086 0,086 Q2
EvalProf_Sem -0,08 0,08 Q2

Tabla 32. Peso de las variables para el primer cluster del quinto semestre.

Variables Peso Cuartil Variables
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR -0,067 0,067 Q3
%Reprobadas_Sem_Anterior -0,066 0,066 Q3
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INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 0,062 0,062 Q3
GRUPQO_DEPENDENCIA = Municipal -0,059 0,059 Q3
NotaSem -0,059 0,059 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA -0,054 0,054 Q3
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 0,053 0,053 Q3
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO -0,045 0,045 Q3
%Reprobadas_Sem_Acum -0,044 0,044 Q3
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 0,041 0,041 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIAl1a3 0,04 0,04 Q4
EvalProf_Sem_Anterior 0,03 0,03 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T -0,029 0,029 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 0,029 0,029 Q4
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR -0,024 0,024 Q4
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,008 0,008 Q4
Sem_Verano_Ant 0,001 0,001 Q4
PTJE_MATEMATICA_FINAL -0,001 0,001 Q4
SEXO = MUJER 0 0

REGIMEN = Masculino 0 0

PostergaSem 0 0

PostergaSem_Anterior 0 0

Tabla 32. Peso de las variables para el primer cluster del quinto semestre.

Para el segundo grupo de cllster, el peso de cada variable se muestra en la Tabla 33.
Aligual que en el primer cluster la gran mayoria de las variables en el primer grupo estan
relacionados con el rendimiento y ambiente universitario del estudiante. Cabe destacar
la aparicién en este grupo las variables relacionadas con el nimero del grupo familiar,
ingreso bruto familiar y si el colegio del que egres6 era de régimen femenino. Sin
embargo, la mayoria de los predictores siguen siendo los relacionados con su ambiente

y rendimiento académico universitario.

El segundo grupo de predictores se compone inicialmente por variables de evaluacion
del estudiante a los profesores en el semestre anterior, su rendimiento en la PSU de
matematicas y la cantidad de horas que trabajaba antes de ingresar a la universidad.
Variables relacionados con el grupo familiar tales como cuantos estudian en cuarto

medio y otras instituciones, cuantos trabajaban antes de ingresar del ingreso del
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estudiante universidad y el nivel educacional del padre también forman parte de este

grupo. Es importante este cambio, puesto que algunos de estos variables aparecian en

el primer grupo de predictores.

Nuevamente las variables relacionadas con la postergacion en el semestre y el anterior

aparecen como significativas para el cllster con peso igual a cero.

CLUSTER 2

Variables
%Reprobadas_Sem
%Reprobadas_Sem_Acum
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA
NotaSem_Anterior
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T
%Reprobadas_Sem_Anterior
NotaSem
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO
NotaSem_Acum
REGIMEN = Femenino
EvalProf Sem_Anterior
PTIE_MATEMATICA_FINAL
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO
PostergaSem_Acum
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS
GRUPQO_DEPENDENCIA = Municipal

EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 0,018 0,018 Q2

Peso Abs(Peso) Cuartil
0,152 0,152 Q1
0,113 0,113 Q1
0,066 0,066 Q1
-0,063 0,063 Q1
0,046 0,046 Q1
0,043 0,043 Q1
-0,035 0,035 Q1
-0,031 0,031 Q1
-0,027 0,027 Q1
-0,025 0,025 Q1
0,022 0,022 Q2
-0,021 0,021 Q2
0,02 0,02 Q2
-0,019 0,019 Q2
-0,019 0,019 Q2
-0,018 0,018 Q2

0,018 0,018 Q2
0,017 0,017 Q2

Tabla 33. Peso de las variables para el segundo cluster del quinto semestre.

Variables

Peso Abs(Peso) Cuartil ‘
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Sem_Verano_Acum -0,015 0,015 Q3
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 0,015 0,015 Q3
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 0,015 0,015 Q3
REGIMEN = Masculino -0,013 0,013 Q3
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,013 0,013 Q3
SEXO = MUJER 0,012 0,012 Q3
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA -0,012 0,012 Q3
PTJE_NEM 0,011 0,011 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA -0,01 0,00 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 0,009 0,009 Q4
FINANCIAMIENTO 0,009 0,009 Q4
Sem_Verano_Ant -0,007 0,007 Q4
GRUPO_FAMILIAR 0,006 0,006 Q4
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 0,006 0,006 Q4
EvalProf Sem_Acum 0,005 0,005 Q4
Pref -0,005 0,005 Q4
PROM_LM_FINAL -0,003 0,003 Q4
EvalProf _Sem 0,002 0,002 Q4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR -0,001 0,001 Q4
PostergaSem 0 0

PostergaSem_Anterior 0 0

Tabla 33 (Continuacion). Peso de las variables para el segundo cluster del quinto

semestre.

Semestre 6

Para el caso del sexto semestre el mejor modelo estd compuesto nuevamente por LR,
clusterizacion y aplicacion de un umbral de clasificador. Sin embargo, se diferencia del
semestre anterior en que esta vez la aplicaciéon de la técnica de balance ROS es parte

del mejor modelo.

En el primer grupo de cllster los pesos para cada variable mostrados en la Tabla 34
muestran un cambio fuerte respecto al quinto semestre. Las variables que pertenecen al
primer grupo de predictores estan fuertemente relacionados con antecedentes
preuniversitarios. Por ejemplo, las variables que indican el nimero de integrantes del

grupo familiar, cuantos de ellos estudiaban en la basica o en otros niveles educacionales,
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si el régimen del colegio en que estudiaron era masculino, cuantos del grupo familiar
trabajaban al momento de ingresar a la universidad y su rendimiento en la PSU,
especificamente en historia y lenguaje y comunicacion, son todas variables que se
obtienen antes de ingresar a la universidad. Solamente dos predictores del primer cuartil
son variables capturados durante su avance académico del programa, que son el
porcentaje de créditos reprobados acumulados al finalizar el semestre y el total de

semestres postergados acumulados.

El segundo grupo de predictores se compone también principalmente por variables
relacionados con antecedentes preuniversitarios. Ejemplo de algunos son el nUmero de
padres vivos, el rendimiento en la PSU, el ingreso bruto familiar y el nimero de
integrantes del grupo familiar estudiando. Solamente tres de las variables se relacionan
con caracteristicas mas actuales al semestre seis y que son el nivel de financiamiento,
el numero de veces que ha participado en los semestres de verano y el rendimiento

académico obtenido en el semestre anterior.

Se mantienen las variables del semestre anterior dentro del grupo no predictores con
peso cero. Adicionalmente aparecen en este grupo el variable que indica si la rama
educacional del colegio era técnico y cuantos integrantes de la familia estudiaban en

alguna institucién de la educacion superior.

CLUSTER 1
Variables Peso Abs(Peso) Cuartil
GRUPO_FAMILIAR 0,084 0,084 Q1
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,074 0,074 Q1
REGIMEN = Masculino 0,067 0,067 Q1
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL -0,067 0,067 Q1
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 0,061 0,061 Q1
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA -0,06 0,06 Q1

Tabla 34. Peso de las variables para el primer cllster del sexto semestre.

Variables Peso Abs(Peso) Cuartil
%Reprobadas_Sem_Acum -0,059 0,059 Q1
PostergaSem_Acum -0,059 0,059 Q1

105



CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 0,056 0,056 Q1
PTJE_MATEMATICA_FINAL 0,054 0,054 Q2
Sem_Verano_Acum 0,051 0,051 Q2
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES -0,05 0,05 Q2
FINANCIAMIENTO -0,05 0,05 Q2
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 0,047 0,047 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 -0,046 0,046 Q2
NotaSem_Anterior 0,043 0,043 Q2
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 0,042 0,042 Q2
GRUPQO_DEPENDENCIA = Municipal 0,04 0,04 Q2
NotaSem 0,033 0,033 Q3
PTJE_NEM 0,033 0,033 Q@3
EvalProf Sem_Anterior 0,031 0,031 Q3
%Reprobadas_Sem_Anterior -0,03 0,03 Q3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 -0,03 0,03 Q3
REGIMEN = Femenino 0,027 0,027 Q3
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado -0,027 0,027 Q3
SEXO = MUJER -0,026 0,026 Q3
PROM_LM_FINAL -0,019 0,019 Q3
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 0,018 0,018 Q4
%Reprobadas_Sem -0,014 0,014 Q4
NotaSem_Acum 0,012 0,012 Q4
EvalProf_Sem 0,011 0,011 Q4
EDUCACION_DEL PADRE_EQUIVALENCIA -0,01 0,01 Q4
EvalProf_Sem_Acum 0,007 0,007 Q4
Pref -0,006 0,006 Q4
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 0,004 0,004 Q4
Sem_Verano_Ant -0,001 0,001 Q4
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0 0

PostergaSem 0 0

PostergaSem_Anterior 0 0

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 0 0

Tabla 34 (Continuacién). Peso de las variables para el primer cluster del sexto

semestre.

En el caso del segundo cluster, el grupo de variables se repite a la situacion presentada
en el cluster anterior. Segun Tabla 35 Seis de los ocho variables son caracteristicas

definidas previas al ingreso, las cuales se relacionan fuertemente con el rendimiento en
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la PSU, el grupo familiar y la rama del colegio donde estudi6. Es interesante que como
variable més importante sea el puntaje obtenido en la seccion de historia o ciencias de
la PSU. Por otro lado, el nivel educacional del padre nuevamente aparece dentro de este
grupo, la cual estuvo casi siempre dentro de los dos primeros grupos de predictores en
todos los semestres anteriores. Esto podria ayudar a la deteccion temprana de los

estudiantes con alto potencial de renunciar en el largo plazo al programa.

Al igual que en el primer cluster, el segundo grupo de predictores se compone también
principalmente por variables relacionados con caracteristicas preuniversitarias. Dos de
los primeros 4 variables se encuentran relacionados con el rendimiento en la PSU, lo
que podria ayudar a identificar qué grupo de estudiantes desertaria en este semestre al
inicio de la carrera universitaria del estudiante. Finalmente, el nivel educacional de la

madre aparece en este grupo, mientras que el del padre aparece en el primer grupo.

La cantidad de variables con peso igual a cero es mucho mayor en este semestre, las
cuales son nuevamente las relacionadas con la postergacion, género, régimen del

colegio, participacion en semestre de verano y el numero de padres vivos.

CLUSTER 2
Variables Peso  Abs(Peso) Cuartil
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA -127,937 127,937 Q1
GRUPO_FAMILIAR 122,609 122,609 Q1
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA -95,355 95,355 Q1
PTJE_NEM 60,96 60,96 Q1
%Reprobadas_Sem_Acum 51,22 51,22 Q1
%Reprobadas_Sem_Anterior 46,457 46,457 Q1
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 41,721 41,721 Q1
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T -39,505 39,505 Q1

Tabla 35. Peso de las variables para el segundo cluster del sexto semestre.

Variables Peso Abs(Peso) Cuartil
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 38,536 38,536 Q2
NotaSem_Anterior -33,347 33,347 Q2
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NotaSem_Acum

%Reprobadas_Sem

EDUCACION_DELA MADRE_EQUIVALENCIA
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal

EvalProf_Sem
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR
Sem_Verano_Acum
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO
EvalProf_Sem_Acum

EvalProf Sem_Anterior

FINANCIAMIENTO
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4
PROM_LM_FINAL

PTJE_MATEMATICA_FINAL
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR
REGIMEN = Femenino

PostergaSem_Acum

NotaSem
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL

Pref

SEXO = MUJER

REGIMEN = Masculino

PostergaSem

PostergaSem_Anterior

Sem_Verano_Ant

HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES

-29,696
28,867
-26,727
-20,209
-18,035
-16,865
-16,832
-12,897
-10,907
10,892
-8,578
8,43
7,963
7,859
-7,619
7,321
-5,994
-5,637
-4,677
-4,424
3,776
-3,55

O O O O o o o o

29,696
28,867
26,727
20,209
18,035
16,865
16,832
12,897
10,907
10,892
8,578
8,43
7,963
7,859
7,619
7,321
5,994
5,637
4,677
4,424
3,776
3,55

O O O O o o o o

Q2
Q2
Q2
Q2
Q2
Q2
Q3
Q3
Q3
Q3
Q3
Q3
Q3
Q3
Q4
Q4
Q4
Q4
Q4
Q4
Q4
Q4

Tabla 35 (Continuacion). Peso de las variables para el segundo cluster del sexto

semestre.

Para el tercer grupo de clUster, el peso de cada variable se muestra en la Tabla 36. En

este clUster, al igual que en los anteriores, las variables relacionadas con caracteristicas

previas al ingreso aparecen nuevamente en el primer grupo de predictores, aunque en
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este caso es mas equiparado con la cantidad de variables de desempefio. Cuatro de los
ocho variables son de antecedentes preuniversitarios, mientras que tres son de
rendimiento universitario y una relacionada con la evaluacion que realiza el estudiante a
los profesores. En relacion a las caracteristicas previas al ingreso del estudiante a la
universidad, dos de ellas son respecto a la configuracion familiar, una respecto a su
desempefo en la PSU seccion ciencias/historia y otra de la rama educacional del
estudiante. Eventualmente esto podria ayudar a la identificacion temprana de la clase

del estudiante una vez ingresado a la universidad.

Al igual que en el primer cluster y el primer grupo de predictores, el segundo grupo se
compone también principalmente por variables relacionados con caracteristicas
preuniversitarias. La mayoria de estos variables se relacionan con la configuracion
familiar antes de ingresar a la universidad tales como, cuantos integrantes trabajaban,
cuantos estudiaban en otros establecimientos educacionales y el nivel educacional de
los padres. Los otros predictores de este grupo se relacionan con los antecedentes del

colegio que egreso el estudiante.

Las variables con peso igual a cero son nuevamente los relacionados con la
postergacion y su participacion en semestres de verano. Adicionalmente, variables
respecto al género y régimen femenino del colegio aparecen como valor cero de peso.
También lo es el ingreso bruto familiar del estudiante y practicamente también el
financiamiento, por lo que la decision de desertar del programa de manera voluntaria en

este cllster y semestre no es explicada por aspectos financieros.
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CLUSTER 3

Variables
NotaSem_Acum
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR
EvalProf_Sem_Acum
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS
NotaSem_Anterior
%Reprobadas_Sem_Acum
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T
EvalProf_Sem_Anterior
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO
NotaSem
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR
EDUCACION_DELA MADRE_EQUIVALENCIA
PTJE_MATEMATICA_FINAL
GRUPO_FAMILIAR
Sem_Verano_Acum
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES
PROM_LM_FINAL
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4
REGIMEN = Masculino
PTJE_NEM
GRUPQO_DEPENDENCIA = Municipal
%Reprobadas_Sem
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL
Pref
PostergaSem_Acum
EvalProf Sem
%Reprobadas_Sem_Anterior
FINANCIAMIENTO

Peso Abs(Peso) Cuartil
0,076 0,076 Q1
-0,064 0,064 Q1
0,059 0,059 Qi1
-0,05 0,05 Q1
0,05 0,05 Q1
0,047 0,047 Q1
-0,045 0,045 Q1
-0,044 0,044 Q1
-0,041 0,041 Q2
-0,041 0,041 Q2
0,041 0,041 Q2
0,038 0,038 Q2
0,038 0,038 Q2
0,03 0,03 Q2
0,03 0,03 Q2
-0,026 0,026 Q2
0,026 0,026 Q2
-0,023 0,023 Q3
0,02 0,02 Q@3
0,019 0,019 Q@3
0,018 0,018 Q3
0,017 0,017 Q3
-0,013 0,013 Q3
-0,013 0,013 Q3
0,012 0,012 Q4
0,012 0,012 Q4
-0,011 0,011 Q4
0,01 0,01 Q4
0,009 0,009 Q4
-0,008 0,008 Q4
0,004 0,004 Q4
-0,003 0,003 Q4
-0,002 0,002 Q4
0,002 0,002 Q4

Tabla 36. Peso de las variables para el tercer cluster del sexto semestre.
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Variables Peso Abs(Peso) Cuartil
SEXO = MUJER 0 0
REGIMEN = Femenino 0 0
PostergaSem 0 0
PostergaSem_Anterior 0 0
Sem_Verano_Ant 0 0
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 0 0

Tabla 36 (Continuacion). Peso de las variables para el tercer cluster del sexto

semestre.

La obtencion de los predictores por semestre permite analizar la diferencia que se genera
entre semestre. Es decir, mientras para el primer y tercer afio las variables relacionados
con las caracteristicas preuniversitarias del estudiante son considerados como
predictores importantes, para el segundo afio los relacionados con el rendimiento
universitario y participacién en semestres de verano son los mas importantes. Esto se
puede deber principalmente a que en el segundo afio existe la transferencia interna,
donde la facultad permite a los estudiantes transferirse de un programa a otro. Esta
transferencia pueden realizarla solamente algunos alumnos, principalmente aquellos

que obtienen buenos rendimientos académicos.

5.2 Perfiles por Semestre

En esta seccion se identificaran los perfiles de cada una de las clases estudiadas. El
perfil se generara a través del promedio de cada predictor sobre la clase de los registros

que el modelo con mejor desempefio.

Semestre 1

La Tabla 37 muestra el valor para cada predictor de los primeros grupos del primer
cluster. En general podemos describir la clase DESERTA como alumnas todas mujeres
gue realizan evaluacion a sus profesores en promedio altas, pero que en tienen un peor
rendimiento en la PSU que la clase NO DESERTA. También tienen un peor rendimiento

académico en el semestre, pero son estudiantes con buen NEM (Promedio de Notas
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Ensefianza Media). Eventualmente la identificacion de estos estudiantes al inicio del
semestre y el posterior apoyo académico en sus estudios podria disminuir la probabilidad
de que finalmente deserte.

Cluster 1

Predictor DESERTA NO DESERTA
SEXO = MUJER 1,00 1,00
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 2,00 1,89
EvalProf 6,46 5,96
PROM_LM_FINAL 6.342,50 6.804,18
PTJE_MATEMATICA_FINAL 647,50 696,11
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 621,00 665,13
PTJE_NEM 754,00 696,13
FINANCIAMIENTO 3.393.750,00 2.920.679,24
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 13,00 12,46
NotaSem 4,59 5,06
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 12,00 12,45

Tabla 37 Perfiles primer cluster para el primer semestre.

En el caso del segundo clister, podemos identificar que respecto al desempefio en la
PSU ocurre lo contrario con el cluster anterior. Segun Tabla 38, en este grupo los
estudiantes de la clase DESERTA tienen un mejor desempefio en la PSU que sus pares
de la clase NO DESERTA. Adicionalmente, el nivel de ingresos familiares brutos son
altos y reciben mas financiamiento que los NO DESERTA. Finalmente, al igual que el
Cluster 1, el rendimiento académico es peor en los estudiantes desertores que los no

desertores.
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Cluster 2

Predictor DESERTA  NO DESERTA
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 1,98 1,91
PROM_LM_FINAL 6.968,14 6.721,26
EvalProf 5,84 5,97
PTJE_LENGUAIJE_Y_COMUNICACION_FINAL 685,12 649,89
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 14,07 14,44
PTJE_MATEMATICA_FINAL 710,81 701,96
EDUCACION_DELA_ MADRE_EQUIVALENCIA 13,74 14,19
PTJE_NEM 658,65 670,42
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 8,09 5,97
NotaSem 4,45 5,08
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 0,86 0,63
FINANCIAMIENTO 1.758.668,30 1.136.260,84
GRUPO_FAMILIAR 4,72 4,46

Tabla 38 Perfiles segundo cllster para el primer semestre.

Dada las descripciones de los perfiles para los dos grupos, se puede concluir que el
problema mayor de los estudiantes se relaciona con el rendimiento académico
preuniversitario y universitario. Existen dos grupos, siendo uno de ellos identificado como
estudiantes que tienen buenas notas en el colegio, evalGan bien a sus profesores, pero
que obtienen un bajo rendimiento en la PSU. El otro grupo son los que tienen altos
rendimientos en la PSU, vienen de familias con ingresos altos y que la mayoria tiene al
menos un familiar estudiando en cuarto medio al ingresar a la universidad.
Eventualmente programas de apoyo académico a estos tipos de alumnos podria ayudar

a disminuir la desercion voluntaria.
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Semestre 2

Para el segundo semestre se identificaron tres clister, por lo que se discutirdn en esta

seccion 6 perfiles en total, uno por clase para cada cluster.

La Tabla 39 muestra que en promedio los estudiantes de la clase DESERTA tienen una
mejor percepcion de los profesores que los NO DESERTA. Adicionalmente, reciben
mayor financiamiento y en su mayoria son mujeres. Si bien el rendimiento obtenido en
la PSU es bastante similar en las dos clases, la diferencia se genera en el porcentaje de
créditos reprobados acumulados al finalizar el segundo semestre, el cual alcanza un 33%
en promedio para los DESERTA y 10% en promedio para los NO DESERTA.

Respecto a la configuracion familiar, los padres para ambas clases tienen un nivel
educacional muy parecido, pero se diferencian fuertemente en el de la madre, el cual
alcanza en promedio 8 afos de estudios, lo que significa que las madres de este grupo

llegan hasta la educacién basica completa.

Se concluye que este clister estd compuesto por estudiantes con buen rendimiento en
la PSU y puntaje NEM, con alto nivel de financiamiento y sus padres con relativo bajo
nivel de educaciéon (no mas que educacion media completa). Sin embargo, las clases se
diferencian principalmente en que los DESERTA realizan evaluaciones a los profesores
mas alta, el porcentaje de créditos reprobados acumulados es del 33% en promedio y la
educacion de la madre ronda la basica completa; mientras que los estudiantes de la
clase NO DESERTA evalian peor a los profesores, tienen tasas de reprobacion
acumulada en un promedio de 10% y la educaciéon de la madre alcanza la media

completa.
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Cluster 1

Predictor DESERTA  NO DESERTA
EvalProf_Sem_Anterior 6,43 6,12
EvalProf_Sem 6,23 5,78
PTJE_LENGUAIJE_Y_COMUNICACION_FINAL 697,33 666,85
PROM_LM_FINAL 6.956,67 6.815,42
PTJE_MATEMATICA_FINAL 694,00 697,61
EvalProf_Sem_Acum 6,33 5,99
FINANCIAMIENTO 3.580.833,33 3.318.197,27
PTJE_NEM 702,33 682,51
SEXO = MUJER 0,67 0,31
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 10,33 10,88
%Reprobadas_Sem_Acum 0,33 0,10
EDUCACION_DELA_ MADRE_EQUIVALENCIA 8,67 11,12

Tabla 39 Perfiles primer clUster para el segundo semestre.

En la Tabla 40 se muestran los perfiles para cada clase del segundo cluster. En él se
puede ver que en general el clister estd compuesto por estudiantes con buen
rendimiento en la seccién de matematica de la PSU, con evaluacion a los profesores
rondando el 5,8 y en promedio la mitad del grupo se gradu6 de un colegio municipal. Las
principales diferencias entre ambas clases son detectadas en los predictores del
rendimiento de PSU secciébn Lenguaje y Comunicacién, porcentaje de créditos

reprobados en el semestre y acumulado, nivel educacional de los padres y el género.

Los estudiantes que desertan finalizado el segundo semestre tienen mayores créditos
reprobados tanto en el semestre como en el acumulado. Si bien, el clister se compone
por estudiantes con alto porcentaje de créditos reprobados (sobre el 20%), los

estudiantes desertores son los que tienen en promedio mayores créditos no aprobados.

Adicionalmente, los estudiantes que desertan tienen mejor rendimiento en la PSU,
principalmente en la secciéon de Lenguaje y Comunicacion. Otra gran diferencia se
genera en el género, en que al menos la mitad de los DESERTORES son hombres,
mientras que en los NO DESERTORES no supera el 15%.
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Finalmente, el nivel educacional de los padres nuevamente es una notoria diferencia
entre las dos clases. Para los desertores sus padres tienen en promedio mayor nivel

educacional, mientras que en los no desertores sus madres tienen mayor nivel

educacional.
Cluster 2

Predictor DESERTA NO DESERTA
¢VIVEN_SUS PADRES?_CUANTOSPADRES 2,00 1,92
%Reprobadas_Sem_Acum 0,56 0,27
PTJE_LENGUAJE_Y COMUNICACION_FINAL 755,50 665,27
PROM_LM_FINAL 7.330,00 6.842,31
EvalProf_Sem 5,90 5,72
%Reprobadas_Sem 0,85 0,39
PTJE_MATEMATICA_FINAL 710,50 703,19
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 13,50 11,73
EvalProf_Sem_Anterior 5,61 5,71
EvalProf Sem_Acum 5,76 5,91
SEXO = MUJER 0,50 0,88
REGIMEN = Femenino 0,50 0,85
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 0,50 0,54
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 9,00 11,65

Tabla 40 Perfiles segundo cluster para el segundo semestre.

Finalmente, en la Tabla 41 se muestran los perfiles del tercer clister. En general este
cluster estd compuesto por estudiantes que sus padres tienen niveles de educacion altos
(al menos unos dos afios de estudios post educacion media), con desempefio en la PSU
relativamente bajo en lenguaje y comunicacién y con rendimiento académico rondando

entre el 4,5y 5,0.

Las diferencias entre las clases DESERTA y NO DESERTA se encuentran claramente
en el nivel educacional de sus padres, donde la cantidad de afio de estudios de los
padres y madres tiende a ser mas alta en promedio para los desertores. Ocurre lo mismo
en el rendimiento de la seccién de Lenguaje y Comunicacion de la PSU. En el ingreso

los desertores se encuentran ubicados al menos 4 grupos mas arriba que los no

116



desertores y la mayoria de los estudiantes clase DESERTA estudié en un colegio
particular pagado, cuya distribucion alcanza el 81% en promedio.

En resumen, estudiantes que tienen un rendimiento académico entre el 4,5y 5,0, con
nivel educacional de los padres altos, altos ingresos brutos familiares y graduados de

colegios particulares pagados son potenciales desertores para este cluster.

Cluster 3

Predictor DESERTA NO DESERTA
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 2,00 1,92
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 16,03 14,27
EDUCACION_DELA_ MADRE_EQUIVALENCIA 15,16 14,11
EvalProf_Sem_Anterior 6,01 5,96
PROM_LM_FINAL 6.936,72 6.719,36
EvalProf Sem 5,89 5,96
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 685,06 648,96
PTJE_ MATEMATICA_FINAL 702,28 702,02
EvalProf Sem_Acum 6,01 5,98
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 9,83 5,62
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,81 0,29
PTJE_NEM 672,19 674,53
NotaSem 4,51 4,64
NotaSem_Anterior 5,05 5,04
NotaSem_Acum 4,79 4,84
GRUPO_FAMILIAR 5,28 4,47

Tabla 41 Perfiles segundo cluster para el segundo semestre.
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Semestre 3

Para el tercer semestre el mejor modelo no estd compuesto por la técnica de

culsterizacion, por lo que solamente existe un perfil por cada clase.

Segun Tabla 42, la mayoria de las diferencias entre las clases se genera en la
dependencia del colegio en que egresaron los estudiantes, el ingreso bruto familiar,
cuantos integrantes estudiaban en cuarto medio antes de ingresar a la universidad y el

género.

Es bastante notorio que al menos la mitad de los estudiantes que desertan egresaron de
colegios particulares pagados, lo que se relaciona con el nivel de ingreso bruto familiar
gue es en promedio dos niveles méas alto que el de los no desertores. Adicionalmente,
los estudiantes que permanecen en la carrera son casi la mitad del género femenino y
existe una pequefa diferencia en la educacion de los padres, quienes en el caso de los

desertores tienden a ser mayores que el de los NO DESERTA.

En general, para el tercer semestre los predictores principales pertenecen a variables

relacionados con la configuracion familiar o variables preuniversitarias.
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Predictor DESERTA NO DESERTA
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 1,97 1,90
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 14,81 13,75
EvalProf_Sem_Anterior 6,06 5,95
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 14,68 13,54
EvalProf_Sem 5,95 5,89
PROM_LM_FINAL 6.760,82 6.752,20
PTJE_MATEMATICA_FINAL 698,82 702,49
PTJE_LENGUAIJE_Y_COMUNICACION_FINAL 653,35 654,16
NotaSem_Acum 5,06 4,80
EvalProf Sem_Acum 6,01 5,97
NotaSem 4,77 4,78
NotaSem_Anterior 4,95 4,62
PTJE_NEM 663,18 677,01
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 7,20 5,22
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,52 0,26
SEXO = MUJER 0,39 0,45
GRUPO_FAMILIAR 4,63 4,46
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 0,74 0,61

Tabla 42 Perfiles para el tercer semestre.

Semestre 4

De acuerdo a la informacién mostrada en la Tabla 43, el primer clister del semestre
cuatro estd compuesto por estudiantes con padres que tienen al menos la educacién
media completa, con evaluacién a los profesores rondando el 5.8, con desempefio
académico entre el 4.6 y 5.0, y con desempefio en la PSU relativamente alto en la

seccion de matematicas.

Las principales diferencias entre ambas clases para este clister se generan fuertemente
en la dependencia del colegio que egresaron, el género y el nivel de ingreso bruto
familiar. En el caso de los desertores es muy marcado que la gran mayoria proviene de
colegios particulares pagados (el 90%), mientras que en los no desertores es solo al
20%. Adicionalmente, el grupo de los estudiantes que deserta esta compuesto
principalmente por hombres, cuya distribucién alcanza un poco mas del 85%. En el caso

del ingreso bruto familiar, los estudiantes que no desertan estan en promedio en el cuarto
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grupo mas bajo de ingresos familiares, mientras que los desertores lo hacen en el octavo.
Finalmente, el nivel educacional de los padres nuevamente marca una gran diferencia,
ya que en promedio los padres y madres tienen 16 y 15 aflos de estudios
respectivamente para los desertores, mientras que este baja a 13 afios

aproximadamente en el caso de los no desertores.

En resumen, al igual que en el semestre anterior, los principales predictores con grandes
diferencias estan fuertemente relacionados con variables definidos previamente al
ingreso del estudiante a la universidad. Esto podria servir para identificar desde el

semestre 1 quienes serian los estudiantes a desertar en los préximos semestres.

Cluster 1

Predictor DESERTA NO DESERTA
¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 1,86 1,92
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 16,00 13,72
EvalProf_Sem_Anterior 5,87 5,91
PROM_LM_FINAL 6.849,29 6.790,52
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 15,24 13,42
EvalProf_Sem 5,80 5,84
PTIE_MATEMATICA_FINAL 707,90 701,84
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 661,95 656,57
NotaSem 4,70 5,04
NotaSem_Anterior 4,69 5,07
NotaSem_Acum 4,73 5,02
EvalProf Sem_Acum 5,77 5,95
PTJE_NEM 662,62 690,63
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 7,81 4,68
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,95 0,20
SEXO = MUJER 0,14 0,50
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 1,05 0,74
GRUPO_FAMILIAR 5,00 4,41

Tabla 43 Perfiles primer clister del cuarto semestre.

En la Tabla 44 se pueden ver los perfiles para ambas clases, donde notoriamente el

grupo estad compuesto principalmente por estudiantes con peor rendimiento académico
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gue el primer cluster, con ingresos brutos familiares dentro del quinto y sexto grupo mas
bajo de ingresos, con numero de integrantes entre 4 y 5, y educacion de los padres
rondando los 13y 14 afios.

Aunqgue no existen mayores diferencias en el valor promedio de los predictores para cada
clase, las mayores se generan en la participacion en el semestre verano, la distribucion
de estudiantes egresados de colegios particulares pagados, ingreso bruto familiar y el
desempefio académico obtenido en el semestre. La diferencia mas destacable se genera
en este Ultimo predictor, donde los rendimientos en promedio estan en bajo o igual a 4.0
para el caso de los desertores. Esto lo hace mas interesante al mirar el rendimiento PSU
y la evaluacion que realizan tales estudiantes a los profesores en el semestre, ya que en
promedio estos evallan con peores notas a los profesores y tienen un rendimiento mayor
en la PSU. Por lo tanto, se podria suponer un descontento por parte de los estudiantes,
puesto que la evaluacion de los profesores en el semestre anterior en promedio es de
6.1 y baja drasticamente a 5.4 en el semestre actual. Se concluye entonces que este
hecho afectaria directamente su rendimiento académico y finalmente la decisién de

abandonar el programa.

En resumen, este cluster se caracteriza principalmente por estudiantes con bajo
rendimiento académico e ingresos familiares entre el quinto y sexto grupo mas bajo.
Adicionalmente, dentro de este grupo los desertores son aquellos que tienen peores
notas y baja evaluacion a los profesores. Esto podria reflejar un cambio en los tipos de
predictores que comienzan a tomar mayor importancia para predecir el comportamiento

de desercién de los estudiantes.

Cluster 2
Predictor DESERTA NO DESERTA
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¢VIVEN_SUS PADRES? CUANTOSPADRES 1,88 1,91
EvalProf_Sem_Anterior 6,10 5,90
EDUCACION_DELA_ MADRE_EQUIVALENCIA 13,88 14,32
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 13,91 14,34
EvalProf Sem 5,45 5,83
PTJE_MATEMATICA_FINAL 711,07 700,02
PROM_LM_FINAL 6.809,19 6.669,98
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 652,09 648,53
EvalProf_Sem_Acum 5,99 5,94
NotaSem 3,57 4,54
NotaSem_Acum 4,07 4,64
NotaSem_Anterior 4,00 4,57
PTJE_NEM 661,47 657,62
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 5,00 6,62
GRUPO_FAMILIAR 3,98 4,58
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,28 0,38
Sem_Verano_Ant 0,26 0,42
FINANCIAMIENTO 1.957.851,88 1.616.334,34

Tabla 44 Perfiles segundo cluster del cuarto semestre.

Semestre 5

En este semestre el mejor modelo utiliza la técnica clusterizacion, identificando dos
cluster para el semestre. Por lo tanto, en esta seccion se mostraran 4 perfiles finales, los

que corresponden a dos por clister.

Para el primer clister del semestre los valores en promedio de cada predictor se
muestran en la Tabla 45. En ella se puede ver que el clister esta compuesto
principalmente por estudiantes con rendimiento del semestre anterior entre un 5.0y 5.3
aproximadamente, con bajo rendimiento en la PSU, especialmente en las de
ciencias/historia y lenguaje y comunicacion, bajo nivel de financiamiento y con un 5.5 en

promedio de evaluacion al profesor.

Las principales diferencias se identifican en el porcentaje de créditos reprobados en el

semestre, donde los estudiantes desertores alcanzan el 44% en promedio, muy lejos del
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7% de los estudiantes que no desertan. En segundo lugar esta el nivel de financiamiento,
en donde los que deciden dejar voluntariamente la carrera reciben un poco mas de 2
veces el financiamiento de los que se quedan. Llama la atencion también la preferencia
con que postularon al programa, donde en los estudiantes desertores tiende a ser menor
de los que no desertan (la carrera mas preferida es la con preferencia igual a 1). Esto se
condice con las postergaciones acumuladas hasta este semestre, ya que mientras los
estudiantes que se mantienen en la carrera al finalizar el quinto semestre no han
postergado ningln semestre, los estudiantes que dejan la carrera voluntariamente si lo

han hecho una vez en promedio.

En resumen, los estudiantes de este cluster son en general aquellos con bajo nivel de
financiamiento, seleccionados generalmente en su segunda o tercera preferencia y con
bajo nivel de reprobacién, a excepcion de los estudiantes que desertan que alcanzan el
44%. Lo interesante es que los tres predictores mas importantes son variables
relacionados con informacion que se captura después del ingreso del estudiante a la

universidad, principalmente el rendimiento académico universitario.
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Cluster 1

Predictor DESERTA NO DESERTA
PostergaSem_Acum 1,00 0,00
%Reprobadas_Sem 0,44 0,07
Sem_Verano_Acum 1,50 1,14
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 595,50 655,98
NotaSem_Anterior 5,26 4,95
Pref 2,50 1,79
GRUPO_FAMILIAR 4,00 4,75
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 628,00 660,52
EDUCACION_DELA MADRE_EQUIVALENCIA 13,00 14,62
NotaSem_Acum 5,01 4,91
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 0,00 0,45
PROM_LM_FINAL 6.655,00 6.805,29
EvalProf Sem_Acum 5,83 5,97
PTJE_NEM 733,50 703,61
REGIMEN = Femenino 0,00 0,24
FINANCIAMIENTO 812.250,00 267.498,96
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,00 0,18
EvalProf_Sem 5,47 5,75

Tabla 45. Perfiles primer clster del quinto semestre.

En el caso del segundo cluster, los integrantes tienen en general sobre el 10% de los
créditos reprobados tanto en el semestre, siendo mayor para los estudiantes
DESERTORES (59%). El ingreso familiar se encuentra entre el cuarto y quinto nivel mas
bajo, mientras que la educacion del padre es al menos educacion media completa y el
rendimiento académico se encuentra bajo el 5,0 en el semestre. Adicionalmente, los
estudiantes de este cluster dedicaban en promedio algunas horas semanales al trabajo

antes de ingresar a la universidad.
Tal como se puede ver en la Tabla 46, los estudiantes desertores tienen marcadas

diferencias con los que no. Las reprobaciones son mucho mas altas, el rendimiento del

semestre anterior es bastante mas bajo (cercano al 4.0), la clase acumula mas
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estudiantes que egresaron de un colegio técnico (el 33% versus el 8%) y antes de
ingresar a la universidad dedicaban mayores horas de trabajo.

Tales diferencias descritas en el parrafo anterior podrian indicar la importancia de la
aplicacion de algun apoyo académico en los estudiantes que cumplen las caracteristicas
del cluster, con el objetivo de disminuir la cantidad de créditos reprobados y asi evitar la

decision final de desertar.

Cluster 2

Predictor DESERTA NO DESERTA
%Reprobadas_Sem 0,59 0,12
%Reprobadas_Sem_Acum 0,33 0,11
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR _BASICA 0,67 0,33
NotaSem_Anterior 4,11 4,82
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0,33 0,08
%Reprobadas_Sem_Anterior 0,33 0,12
NotaSem 3,28 4,83
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 4,33 4,47
NotaSem_Acum 4,16 4,87
REGIMEN = Femenino 0,00 0,15
EvalProf_Sem_Anterior 4,20 5,88
PTIE_MATEMATICA_FINAL 675,33 710,46
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 2,67 1,33
PostergaSem_Acum 0,00 0,02
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,00 0,14
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 0,00 0,30
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4 1,00 0,61
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 14,67 13,37
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 1,67 1,28

Tabla 46 Perfiles segundo cluster del quinto semestre.

125



Semestre 6

En este semestre el mejor modelo también utiliza clusterizacion, por lo que fueron

identificados 3 cluster, generando un total de 6 perfiles en total.

Los perfiles del primer semestre se pueden ver en la Tabla 47, en donde la mayoria de
los estudiantes que componen este grupo tienen un rendimiento relativamente normal
en la PSU (entre 670 a 700 puntos) a excepcion de la seccion de Lenguaje y
Comunicacion, el cual es el mas bajo que las otras secciones. También en general
ambos padres estan vivos, el desempefio académico del semestre anterior es bajo del
5,0 y tienen bajo nivel de financiamiento.

Las mayores diferencias entre clases para este clister se generan en la cantidad de
postergaciones acumuladas de los estudiantes. EI nimero indica que los estudiantes
desertores tienden a desertar mas que los no desertores (465% mas). También existe
una gran diferencia en el financiamiento, donde si bien en el cluster el nivel de
financiamiento es bajo, para los estudiantes que desertan en es mucho mas alto en
promedio que los que se mantienen en el programa. Es importante destacar la diferencia
que se genera en la configuracién familiar, particularmente en el predictor que indica el
namero de integrantes de la familia que estudiaban en la basica y en la media al
momento del ingreso del estudiante a la universidad. En el caso de los desertores, en
promedio ninguln integrante lo hacia, sin embargo, para los no desertores existen casos

en gue algunos si lo hacian.

En resumen los estudiantes de este cluster tienden a desertar principalmente por las
postergaciones y la cantidad de créditos reprobados. Esto podria aumentar el efecto por
el hecho de que dos afos anteriores, la cantidad de integrantes estudiando en la basica

y media es mas alto que los no desertores.
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Cluster 1

Predictor DESERTA  NO DESERTA
GRUPO_FAMILIAR 3,40 4,62
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,00 0,20
REGIMEN = Masculino 0,00 0,18
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL 699,00 657,55
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 0,00 0,37
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 705,60 664,60
%Reprobadas_Sem_Acum 0,23 0,12
PostergaSem_Acum 0,20 0,04
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 1,00 1,47
PTJE_MATEMATICA_FINAL 716,60 709,63
Sem_Verano_Acum 1,00 1,13
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES 2,00 1,96
FINANCIAMIENTO 1.248.774,40 458.965,96
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO 5,60 6,92
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIAl1a3 0,60 0,28
NotaSem_Anterior 4,26 4,79
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA 0,00 0,04
GRUPQO_DEPENDENCIA = Municipal 0,00 0,15

Tabla 47. Perfiles primer cluster del sexto semestre.

Para el caso del segundo cluster, los estudiantes que lo componen se caracterizan por
tener un desempefio académico no muy alto tanto en el semestre anterior como en el
acumulado, el nivel educacional de la madre en promedio es cercano a la educacién
media completa, la evaluacion a los profesores esta sobre el 5,1 de promedio y el puntaje

NEM se encuentra sobre los 700 puntos.

Las diferencias entre clases se puede ver facilmente en la Tabla 48, donde los
desertores tienden a tener mayores integrantes estudiando en basica o media de primero
a tercero al momento de ingresar a la universidad. Ocurre lo contrario respecto al nimero
de integrantes estudiando en la educacién superior, donde los no desertores tienden a
tener mas integrantes en la educacion superior previo ingreso al programa. Es
importante destacar la gran diferencia que existe en el nivel educacional del padre,

donde los desertores tienden a tener padres con niveles muchos mas bajos,
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principalmente basica incompleta. Finalmente, otra gran diferencia se genera en el
ingreso bruto familiar, donde los desertores se encuentran principalmente en el séptimo

grupo mas bajo de ingresos y los no desertores en el cuarto.

En resumen, al igual que el semestre anterior, la desercion de los estudiantes se puede
identificar principalmente por la cantidad de créditos reprobados. Esto podria aumentar
el efecto por el hecho de que dos afios anteriores, la cantidad de integrantes estudiando
en la basica y media es mas alto que los no desertores, pero no ocurre asi en el caso de
integrantes estudiando en la educacién superior al ingresar a la universidad. Al parecer,
el efecto de tener integrantes en la misma situacion estudiantil genera un efecto positivo

para finalmente no desertar.

Cluster 2

Predictor DESERTA NO DESERTA
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 531,00 659,46
GRUPO_FAMILIAR 7,00 4,11
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 4,00 11,75
PTJE_NEM 764,00 703,49
%Reprobadas_Sem_Acum 0,22 0,10
%Reprobadas_Sem_Anterior 0,19 0,05
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 1,00 0,31
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 0,00 0,13
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3 1,00 0,25
NotaSem_Anterior 4,67 5,10
NotaSem_Acum 4,49 4,98
%Reprobadas_Sem 0,25 0,11
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA 12,00 12,62
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal 0,00 0,41
EvalProf_Sem 5,21 5,72
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 0,00 0,44

Tabla 48 Perfiles segundo cluster del sexto semestre.
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Finalmente el tecer cluster de este semestre estd compuesto principalmente por
estudiantes con bajo rendimiento academico (bajo el 5,0), con al menos 10% de
reprobacion promedio de los créditos cursados hasta el momento y con un nivel

educacional de los padres de media incompleto o completa.

Las princpales diferencias entre las clases, tal como se muestra en la Tabla 49, se ve
principalmente en el rendimiento académico acumulado, el puntaje obtenido en la
seccion de ciencia/historia de la PSU, la evaluacion al profesor en el semestre anterior,
las horas que dedicaba al trabajo antes de comenzar estudios universitarios y cuantos
integrantes de la familia estudiaban en la educacion superior antes de ingresar a la
universidad. De todos estos variablees llama la atencion nuevamente el Ultimo, puesto
que al igual que en el segundo cluster, el tener un integrante en la familia en la educacién
superior podria generar un efecto positivo al momento de decidir si desertar o no.
Nuevamente el desempefio académico es mas bajo para los desertores, aun cuando la

evaluacioén a los profesores es mayor en estos tipos de estudiantes.

En resumen, el bajo rendimiento de los estudiantes desertores podria estar reflejado por
la configuracion familiar de los estudiantes, ya que si bien evalian en promedio mejor a
los profesores, en general la cantidad de integrantes estudiando en la educacion superior
tiende a ser menor. Adicionalmente, el nivel educacional del padre es mucho mayor para
los no desertores. Es importante también destacar que todos los estudiantes en la
categoria desertora provienen de un colegio técnico, por lo tanto, estudiantes de estas
caracteristicas no tienen otros integrantes de la familia estudiando en la educacién
superior y el nivel educacional del padre tiende a ser mas bajo en este clister. En
conclusion, se podria implementar un programa de apoyo académico el cual supla la
ausencia de algun integrante familiar en la educacion superior. De esta manera se podria

aumentar el desempefio académico y evitar la desercion voluntaria del estudiante.
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Cluster 3

Predictor DESERTA NO DESERTA
NotaSem_Acum 4,31 4,93
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA 790,00 673,54
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR 1,00 1,15
EvalProf_Sem_Acum 6,41 5,93
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS 0,00 0,07
NotaSem_Anterior 4,33 4,89
%Reprobadas_Sem_Acum 0,26 0,10
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T 1,00 0,15
EvalProf Sem_Anterior 6,60 5,77
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA 1,00 0,37
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA 10,00 12,43
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado 0,00 0,08
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO 0,00 2,83
NotaSem 4,46 4,88
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR 0,00 0,62
EDUCACION_DELA MADRE_EQUIVALENCIA 12,00 11,79
PTIE_MATEMATICA_FINAL 674,00 707,42

Tabla 49 Perfiles tercer clister del sexto semestre.

Analisis Transversal

Segun lo mostrado anteriormente, variables relacionadas con el rendimiento académico
y configuracion familiar se repiten en todos los semestre como predictores de las

deserciones y retenciones.

Analizando el uso de las variables en cada modelo generado por semestre, es posible
identificar que las variables relacionadas con la PSU, desempefio académico
universitario, evaluacién a los profesores, desempefio académico preuniversitario, nivel
educacional de los padres, nUmero de integrantes que componen el grupo familiar,
cantidad de integrantes de la familia trabajando, preferencia de ingreso, participacién en
semestres de verano y financiamiento son importantes dado su peso obtenido en los

modelos.
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En el caso de evaluar solamente aquellas variables que aparecen mas veces dentro del
primer cuartil de variables con mayores pesos, aparecen como principales los
relacionados con la PSU, especificamente el puntaje en la prueba de Lenguaje y
Comunicacion, seguido por el nivel educacional de los padres y la evaluacién a los
profesores. Por otro lado, si extendemos el mismo andlisis tomando en cuenta los dos
primeros cuartiles, nuevamente el rendimiento en la PSU, principalmente en la prueba
de Lenguaje y Comunicacion y Matematicas, aparece dentro de los primeros grupos de
variables importantes. Junto a estos dos variables, se encuentran el nivel educacional
de los padres y posteriormente, los relacionados con el desempefio académico
universitario del semestre anterior, el nimero de padres vivos, desempefio
preuniversitario, evaluacién al profesor, desempefio académico universitario acumulado,

namero integrantes del grupo familiar, ingreso bruto familiar y nivel de financiamiento.

Los perfiles mostrados entregan una primera idea de los predictores mas importante en
donde se generan grandes diferencias entre clases. Analizando la lista de todos los
predictores de cada semestre se puede constatar que aquellos relacionados con la
configuracion familiar y el rendimiento durante su transcurso por la carrera son los que
mas se repiten durante todos los semestres, lo que se condice con los modelos tedéricos
de Spady (1970a), Tinto y Cullen (1975) y Bean (1980), los cuales muestran también
gue los antecedentes familiares y el desempefio académico del estudiante son variables

primordiales para explicar la desercion del estudiante.

En resumen, las variables consideradas importantes para todos los semestres son las
relacionados con el puntaje PSU del alumno, seguido del nivel educacional de los padres
y el desempefio académico universitario. En un segundo nivel de importancia destaca el

financiamiento y la configuracion familiar del estudiante.
A modo de resumen, en el Anexo 5 — Resumen Variables por Semestre se muestran

por semestre las variables identificadas como predictores mas importantes de acuerdo

a los mejores modelos.
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CAPITULO 6 — DISCUSION Y CONCLUSIONES

Como primer resultado, y respondiendo a los objetivos planteados al inicio de este
documento, se pudo identificar los predictores mas importantes para cada semestre.
Cabe destacar que entre los mas importantes para todos los semestres se encuentran
el rendimiento en la PSU, el nimero de padres vivos, la evaluacion de los alumnos que
realizaban a los profesores de manera semestral y el rendimiento académico
universitario. Sin embargo, el conjunto total de predictores era distinto para todos los

semestres, pudiéndose identificar una tendencia mientras se avanzaba en los semestres

Para los primeros cuatro semestres, predictores relacionados con caracteristicas
preuniversitarias del estudiante fueron identificadas dentro de los primeros dos cuartiles
de predictores. En especifico, tales predictores eran el rendimiento PSU en todas sus
secciones, la cantidad de padres vivos, la evaluacién que el estudiante realiza a los
docentes y el nivel educacional de los padres. En otras palabras, tal como lo plantea
Spady (1970b), las variables relacionadas con el potencial académico (rendimiento
preuniversitario), antecedentes familiares y contexto educacional impactan la decision
del estudiante de permanecer en el programa. Esta relacion identificada podria servir a
la gestion de seleccién de candidatos por parte de las autoridades, como también,
identificar qué estudiantes son potenciales desertores e implementar herramientas para
evitar la salida temprana del estudiante durante los primeros cuatro semestres.
Adicionalmente, para evitar la desercién en el segundo afio, es recomendable la
extension del programa de apoyo académico hasta finales del segundo afio, puesto que
el desempefio acumulado luego del segundo afio es un predictor de mayor peso que los

antecedentes preuniversitarios.
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Para el quinto semestre se identifica un fuerte cambio, puesto que tres predictores mas
importantes eran solamente caracteristicas que se capturaban una vez ingresado el
estudiante a la universidad. Esta tendencia se comenz06 a detectar desde el segundo
semestre, donde las variables de rendimiento y reprobacion pasaban del segundo cuartil
al primer cuartil de predictores mas importantes y las variables preuniversitarias bajaban
del primer al segundo. Sin embargo esta tendencia no continud para el sexto semestre,
donde los mismos variables que eran considerados como predictores importantes en los

primeros dos semestres volvian a aparecer en el primer cuartil.

De acuerdo al andlisis realizado en las secciones anteriores, los perfiles varian de un
semestre a otro, lo que sustenta las teorias planteadas al inicio de esta tesis. Los
alumnos estan en constante evaluacion de la decisién de desertar, el cual se ve afectado
por caracteristicas definidas previas al ingreso a la universidad, el desempefio obtenido

durante el transcurso del programa y su relacion con el ambiente universitario.

Cuando el estudiante ingresa a un programa educacional, segin sus antecedentes
familiares y escolares preuniversitarios, establece sus objetivos educacionales iniciales
y su compromiso institucional. Posteriormente, después de un tiempo suficiente en que
interactlia con su ambiente universitario, estos objetivos educacionales y compromiso

institucional son ajustados, pudiéndose desencadenar en una desercion.

La descripcion del parrafo anterior se puede observar claramente en los perfiles por
semestre, donde al inicio del programa los alumnos con género femenino, provenientes
en su mayoria de colegios particulares subvencionados o municipales, con integrantes
de la familia estudiando y con altos niveles de financiamiento no desertan. Algunas de
estas caracteristicas en general se repiten en los tres afios, como lo es el género,
integrantes estudiando en otra instituciéon educacional y el grupo dependencia del

colegio.

Las variables que capturan la participacion del estudiante con su ambiente académico

comienzan a tomar importancia, principalmente para el segundo afio, donde aquellos
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estudiantes con bajo rendimiento acumulado, pero con alta evaluacion a sus profesores
desertan. Sin embargo, no es asi en el caso de los estudiantes que se quedan en el

programa, donde tiende a ocurrir lo contrario.

La configuracion familiar es generalmente repetida en todo los perfiles de los distintos
semestres. Por ejemplo, mientras mayor es el nivel educacional de al menos uno de los
padres, la tendencia a desertar voluntariamente por parte del alumno es mayor. Ocurre
lo mismo cuando aumenta el nimero de integrantes de la familia estudiando en algun
nivel de la media. Sin embargo, este efecto no es el mismo cuando los integrantes estan
estudiando en otro nivel educacional. Eventualmente esto podria mostrar la dificultad de
la familia en que dos integrantes estén estudiando en la universidad, aun cuando los
niveles de financiamiento que estos estudiantes reciben son en promedio mayor que los

no desertores.

En general, se puede describir un perfil desertor como aquellos estudiantes que
estudiaron en colegios particulares pagados, son del género masculino, sus padres
tienen niveles educacionales altos, el ingreso bruto familiar es alto, tienen integrantes de
la familia estudiando en la media, la evaluacién a los profesores es alta al menos hasta
el tercer semestre y su desempefio en la PSU es ligeramente mayor, no asi en la
universidad. Para el caso de los no desertores, son aquellos alumnos que vienen de
colegios principalmente particulares subvencionado, son del género femenino, sus
padres tienden a tener a no superar el nivel educacional escolar completo, el ingreso
bruto familiar es relativamente bajo y reciben financiamiento altos financiamientos, sus
puntajes PSU no son muy latos al igual que el promedio de sus notas; sin embargo son

los que menos créditos reprueban durante el transcurso del programa.

La tendencia antes mencionada permitiria la identificacion temprana de los estudiantes
gue desertarian en algin semestre especifico. Adicionalmente, dado que las variables
de rendimiento van tomando mayor importancia durante los semestres, sobre todo en el
semestre donde existe mayor numero de deserciones, permitiria identificar el tipo de
alumno que necesita apoyo académico con el objetivo de reducir la cantidad de créditos

reprobados y aumentar el promedio de notas obtenido por semestre.
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Es importante agrupar los alumnos segun los antecedentes familiares y el rendimiento
gue tienen por semestre. El hecho de que 5 de los 6 mejores modelos estén compuestos
por técnicas de clusterizacién responde a que los alumnos tienden a agruparse y
dependiendo de sus caracteristicas, algunos de ellos desertan y los otros se mantienen

en la carrera.

Los seis modelos generados permitiran a la escuela predecir de manera semestral el
conjunto de alumnos que podria desertar, y de esta manera aplicar politicas
educacionales sobre este grupo de estudiantes para reducir los efectos negativos la
desercion. En otras palabras, utilizar el conjunto de estudiantes que los modelos
predicen como desertores para focalizar el grupo de individuos que deberian participar
en programas de apoyo tales como, talleres de contextualizacion, programas de apoyo

académico y programas de apoyo psicoldgico.
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ANEXOS

Anexo 1 — Modelos por semestre

Las siguientes tablas muestran el total de combinatorias de técnicas de minerias de

datos, los cuales generan un total de los 48 modelos por semestres.

Modelo

O 00 N O Ul b WN P

W INDNNNNNNMNNMNMNNRRRRRRPRRR R
O OO NO U D WNPRPOWOVWOOWNOUUMAWRNIELRO

w
[

Maquina Apr
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM

DT
DT
DT
DT
DT
DT
DT
DT
DT
DT
DT
DT
LR
LR
LR
LR
LR

LR
LR

Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering

Clasificador
ThresNo
ThresNo
ThresNo

ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThreshNo
ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThreshNo
ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThreshNo
ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThreshNo
ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi

ThresSi
ThreshNo

Balanceo
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS

RUS
NoBalanced
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o

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48

Modelo

Maquina Apr

LR
LR
LR
LR
LR
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN

Clustering

NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
Clustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering
NoClustering

Clasificador

ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThreshNo
ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi
ThresSi
ThreshNo
ThreshNo
ThreshNo
ThresSi
ThresSi
ThresSi

Balanceo

ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS
NoBalanced
ROS
RUS

Tabla 50. Modelos aplicados por semestre segun combinacion de técncias de mienria

de datos.
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Anexo 2 — Diccionario de datos de variables obtenidas de la

Base de Datos SAD y Becas y Créditos

Nombre de variables y su descripcidén obtenidas de la base de datos Becas y SAD:

Variable

FINANCIAMIENTO

%Reprobadas_Sem

%Reprobadas_Sem_Acum

%Reprobadas_Sem_Anterior

EvalProf Sem

EvalProf_Sem_Acum

EvalProf_Sem_Anterior

NotaSem

Base

BECAS

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

Descripcidn

Monto de financiamiento del alumno entregado en el
afo. Este cdlculo se obtuvo para todos los afios, el cual
se mantiene por semestre

Porcentaje de créditos reprobados por el alumno al
final del semestre. Esta variable se obtuvo para cada
semestre del estudiante

Porcentaje de créditos reprobados acumulados hasta el
final del semestre. Esta variable se obtuvo para cada
semestre del estudiante

Porcentaje de créditos reprobados por el alumno al
final del semestr anterior. Esta variable se obtuvo para
cada semestre del estudiante

Evaluacién promedio de los docentes asignado por el
alumno al final del semestre. Esta variable se obtuvo
para cada semestre del estudiante

Evaluacion promedio acumulada de los docentes
asignado por el alumno al final del semestre. Esta
variable se obtuvo para cada semestre del estudiante

Evaluacién promedio de los docentes asignado por el
alumno al final del semestre anterior. Esta variable se
obtuvo para cada semestre del estudiante

Promedio ponderado del alumno al final del semestre.
Esta variable se obtuvo para cada semestre del
estudiante
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Variable

NotaSem_Acum

NotaSem_Anterior

PostergaSem

PostergaSem_Acum

PostergaSem_Anterior

Sem_Verano_Acum

Sem_Verano_Ant

Label

Base

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

SAD

Descripcion

Promedio ponderado del alumno acumulado hasta el
final del semestre. Esta variable se obtuvo para cada
semestre del estudiante

Promedio ponderado del alumno al final del semestre
anterior. Esta variable se obtuvo para cada semestre
del estudiante

1 si el alumno postergd en el semestre,0 en caso
contrario. Esta variable se obtuvo para cada semestre
del estudiante

Numero de postergaciones acumuladas hasta el final
del semestre. Esta variable se obtuvo para cada
semestre del estudiante

1 si el alumno postergd en el semestre anterior, 0 en
caso contrario. Esta variable se obtuvo para cada
semestre del estudiante

Indica el nimero de veces que el alumno ha
participado en los semestre verano. Esta variable se
obtuvo para cada semestre del estudiante

Indica si el alumno participd en el semestre verano
anterior. Esta variable se obtuvo para cada semestre
del estudiante

Estado académico final del estudiante una vez
terminado el semestre. Para esta tesis se identificd
como DESERTA los alumnos que renunciaron
voluntariamente o NO DESERTA aquellos que siguieron
sus estudios en el semestre siguiente. Variable a
estudiar.

Tabla 51. Descripcion y definicién de los datos obtenidos desde base de datos Becas y

SAD.
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Anexo 3 — Diccionario de datos de variables obtenidas de la
Base de DEMRE

Nombre de variables y su descripcién obtenidas de la base de datos DEMRE:

Variable Base Descripcion

Indica si los padres estan
vivos. Rango: 0 de los padres,
1 de los padres, 2 de los
padres.

¢VIVEN_SUS_PADRES? CUANTOSPADRES DEMRE

Numero de integrantes de la

CUANTOS ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA DEMRE . ..
- - - - familia en Basica

Numero de integrantes de la

CUANTOS _ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIAl1a3 DEMRE . S
- - - - familia en Media 1°a 3

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_ MEDIA4  DEMRE Umero de integrantes de la
- - - - familia en Media 4
Numero de integrantes de la
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS DEMRE familia en otras instituciones
de estudio

Numero de integrantes de la

CUANTOS ESTUDIAN GRUPO FAMILIAR PREBASICA DEMRE . ..
- - - - familia en Pre-Basica

Numero de integrantes de la

CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR DEMRE . -
- - - - familia en Superior

Numero de personas del

CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR DEMRE - .
- - - grupo familiar que trabajan

Nivel educacional del padre

EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA DEMRE ) o
medida en afios

Nivel educacional de la madre

EDUCACION_DELA MADRE_EQUIVALENCIA DEMRE . o
medida en afios
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Variable

GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal

GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado

GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Subvencionado

GRUPO_FAMILIAR

HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO

INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO

Pref

PROM_LM_FINAL

PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA

PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL

PTJE_MATEMATICA_FINAL

PTIE_NEM

Base

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

DEMRE

Descripcion

Indica si del colegio que
proviene el alumno es
Municipal

Indica si del colegio que
proviene el alumno es
Particular Pagado

Indica si del colegio que
proviene el alumno es
Particular Subvencionado

Numero de personas que
componen el grupo familiar

Numero de horas que
dedicaba al trabajo

Nivel del ingreso bruto
familiar

Preferencia de ingreso a la
carrera

Promedio PSU puntaje en
Lenguaje y Matematicas

Puntaje PSU en Ciencias
(Mejor entre Historiay

Ciencias)

Puntaje PSU en Lenguaje y
comunicacion

Puntaje PSU en Matemiatica

Puntaje PSU NEM
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Variable Base Descripcion

Indica si la rama educacional
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA=T DEMRE del colegio que proviene el
alumno es Técnico

Indica si la rama educacional
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA =H DEMRE del colegio que proviene el
alumno es Humanista

Indica si del colegio que
REGIMEN = Coeducacional DEMRE proviene el alumno es
Coeducacional

Indica si del colegio que
REGIMEN = Femenino DEMRE proviene el alumno es
Femenino

Indica si del colegio que
REGIMEN = Masculino DEMRE proviene el alumno es
Masculino

Indica si el género del alumno

Sexo = HOMBRE DEMRE es HOMBRE

Indica si el género del alumno

Sexo = MUJER DEMRE es MUJER

Tabla 52. Descripcion y definicion de los datos obtenidos desde base de datos
DEMRE.
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Anexo 4 — Procesos en Software

En las siguientes figuras se muestra el encadenamiento de los procesos generados en

el desarrollo del experimento.

Transformacién de categoricos

Filtro de registros res

completos a binominales (1,0)
Retrieve BD-Sem1 Filter Examiples Hominal to Humerical =
c out exa ? exa exa g#F exa
F o - ori
unm pre
Select Attributes Hormalize

Seleccion de n-1 columnas
por atributo transformado
de nominal to numerical

~

Figura 13. Ejemplo del semestre 1 para el proceso de transformacion de los atributos

aplicado en cada semestre.
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exa @ exa exa @ exa

an or

Seleccion de n-1 columnas
por atributo transformado

de nominal to nnre=
X-Means i
c exa - clu) aut
clu ) aut
L: |
Multiphy SinCluster
C inp g out :)
out [)
out [)
out [)
ot [)

Figura 14. Ejemplo del semestre 1 para el proceso de clusterizacion y los subprocesos

de validacioén cruzada.

MODELO

T e thr L= Apply Model Performance ave
thr mod lab lab % per
uril ~ mod per exa

Figura 15. Ejemplo del encadenamiento de operadores dentro del operador X-

Validations.
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Filter ExamplesClusterd

in -G

exa ? exa

ari

unm

Filter ExamplesCluster1

4

exa Y exa

an

unm

Filter ExamplesCluster2

4

exa Y eEa

ori

unm

Validation_Clusterd

Validation_Cluster1

in out

in out

Figura 16. Encadenamiento de la validacion cruzada para cada cluster (lado izquierdo)

tra

MODELO

mod

L
exa

rmod rmod

y sin cluster (lado derecho).

Apply Model

rmod lab ﬂ lab % per
uril “ rmod C per exa

Find Threshold Apply Threshold

Figura 17. Encadenamiento de aplicacion de umbral.
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Subprocess MODELOD

tra rmod

Figura 18. Ejemplo de encadenamiento para ROS con el subproceso antes del

modelo.
in out
" Multiply (2) Filter DESERTA Sample (Bootstrapping) o
inp g out exa Y exa exa Y exa
out or or
aut unm

Union

exa @ uni

Filter HO DESERTA

exa Y exa

or

unm

Figura 19. Ejemplo de encadenamiento al interior del subrpoceso para la aplicacion de

la técnica ROS.
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Anexo 5 — Resumen Variables por Semestre

Variable
FINANCIAMIENTO
%Reprobadas_Sem
%Reprobadas_Sem_Acum
%Reprobadas_Sem_Anterior
EvalProf_Sem
EvalProf_Sem_Acum
EvalProf_Sem_Anterior
NotaSem
NotaSem_Acum
NotaSem_Anterior
PostergaSem
PostergaSem_Acum
PostergaSem_Anterior
Sem_Verano_Acum
Sem_Verano_Ant
¢VIVEN_SUS_PADRES?_CUANTOSPADRES
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_BASICA
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA1a3
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_MEDIA4
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_OTRAS
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_PREBASICA
CUANTOS_ESTUDIAN_GRUPO_FAMILIAR_SUPERIOR
CUANTOS_TRABAJAN_GRUPO_FAMILIAR
EDUCACION_DEL_PADRE_EQUIVALENCIA
EDUCACION_DELA_MADRE_EQUIVALENCIA
GRUPO_DEPENDENCIA = Municipal
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Pagado
GRUPO_DEPENDENCIA = Particular Subvencionado
GRUPO_FAMILIAR
HORAS_QUE_DEDICA_TRABAJO
INGRESO_BRUTO_FAMILIAR_GRUPO
Pref
PROM_LM_FINAL
PTJE_CIENCIASHISTORIA_EQUIVALENCIA
PTJE_LENGUAJE_Y_COMUNICACION_FINAL
PTIE_MATEMATICA_FINAL
PTJE_NEM
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA =T
RAMA_EDUCACIONAL_EQUIVALENCIA =H
REGIMEN = Coeducacional
REGIMEN = Femenino
REGIMEN = Masculino
Sexo = MASCULINO
Sexo = MUJER

Base
BECAS
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
SAD
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE
DEMRE

Seml Sem2 Sem3 Sem4 Sem5 Sem6|Numero de Usos

<

L4

444 &4 4 &

<

L44444 444

L44 &4 & 4 4444

'y

<

«
o
o
« o
o
o
o
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o
o
o
« o
o
« o
o
o
o
« o
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'y
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Tabla 53. Resumen Variables identificadas como predictores segin mejores modelos

por Semestre.
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