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INTRODUCCION

La desercion o abandono estudiantil es un problema reconocido y estudiado
mundialmente, que impacta en la efectividad, eficiencia y prestigio de las instituciones
educativas, generando consecuencias econdmicas y/o psicosociales negativas para
los estudiantes y sus familias, ademas de que incide directamente en el desarrollo de
un pais.

Esta problematica representa una oportunidad para la aplicacion de la tecnologia vy
algoritmos de Machine Learning a la informacion academica de los estudiantes.

La deteccion temprana de los estudiantes en riesgo vy la identificacion de los
principales factores que influyen en la desercion estudiantil han generado una nueva
linea de investigacion educativa, lo cual permite a las Instituciones de Educacion

RESULTADOS

La Figura 3 muestra los valores de la
matriz de confusidon para LR en uno
de los escenarios analizados, con las
calificaciones de los estudiantes
hasta terminar el primer semestre.
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Figura 3. Matriz de confusiéon para LR
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OBJE]'VO GENERAl i Ambos métodos identificaron las mismas variables significativas en el

| prondstico de desercion.

Aplicar técnicas de Machine Learning para detectar las variables que causan desercidon

estudiantil en la Facultad de Ciencias Fisico Matematicas de la Universidad Autonoma
de Nuevo Ledn
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La Figura 4 muestra el
andlisis SHAP  (Shapley
Additive  exPlanations),
como resultado de usar
GB. Aqui se muestra una
medida de la
contribucion de cada
variable a la prediccion
del modelo.

RPM EE T
—————————————————————————————————————————————————————————

FTIME

Calaod

TOADS

Calan2
MNP

AS/ASES
2- Realizar la limpieza

de los datos y su o -
analisis descriptivo \

Calan]

Feature value

Calads

-----

En este escenario, las

|A. P4

1- Recolectar los
datos de las bases
disponibles en la
FCFM

3- Identificar las variables
que inciden en la desercion
con el empleo de técnicas
de Machine Learning

L oL F,
P
TRIASES
oAl
Calald3

FOstd

variables con  mayor
Influencia corresponden
al promedio total, el
tiempo en concluir primer
semestre, la calificacion

de Fisica Basica, entre
otras.

=
S0

| e pa—— ............_...._l_..,-_ + '! - ram ,..4..? " +' "

ST

La informacion recolectada se estructurd en dos escenarios, tomando como base de
datos las calificaciones de los Kardex de estudiantes:
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Figura 1. Flujo de trabajo con objetivos especificos
‘gt Yl J = SRSl Figura 4. Analisis SHAP para GB

CONCLUSIONES

e En particular, los resultados de Logistic Regression y Gradient Boosting,
ademas de su buen rendimiento, nos facilitaron la interpretacidon de las
variables que afectan a la desercion.
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Figura 2. Set de datos correspondiente al Modelo Educativo 420 (ME420)

La Figura 2 muestra la base de datos con las calificaciones y variables construidas a
traves de entrevistas con coordinadores académicos.

Se utilizaron diversos algoritmos de clasificacion: Logistic Regression (LR), Random
Forest (RF), Gradient Boosting (GB), entre otros.; ajustando sus parametros mediante
herramientas de Machine Learning.

Se compararon los algoritmos, y mostramos a continuacion resultados de uno de los
escenarios.



