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Resumen

En este proyecto de investigacion, se propone una metodologia que permite identificar las
variables mas relevantes en el fenémeno de desercion de los estudiantes del Departamento de
Ingenieria Electronica y Telecomunicaciones de la Universidad de Antioquia, realizando un
anélisis de estas variables para tres grupos: Estudiantes de todo el departamento, estudiantes
en modalidad virtual y estudiantes de modalidad presencial, asignando a cada uno de los
grupos encontrados en los tres analisis un nivel de riesgo de desercion y un perfil de los
estudiantes pertenecientes a los grupos con distribucion de desertores mas relevantes (mayor
y menor porcentaje), estos perfiles tienen asociadas variables de interés que son las
responsables de que el estudiante quede clasificado en un grupo en particular. Se entrega
también, una herramienta para la prediccion de riesgo de desercion para cada uno de los
modelos analizados.

Palabras Claves: Desercion, Clustering, KMeans, Aprendizaje no supervisado, Variables
Relevantes.
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Introduccion

Las instituciones de educacion superior se enfrentan ante la gran problemética de la
desercion estudiantil [1]. Este fenomeno es de gran relevancia porque no solo afecta a las
instituciones educativas, también con esto, se ve truncado el proyecto de vida de las personas
y se ve afectado el desarrollo social y econémico de la comunidad [2][3]. En Colombia, la tasa
de deserciéon acumulada en el afo 2014 a nivel nacional, segtn el Ministerio de Educaciéon
Nacional fue de un 50% [9], lo que quiere decir que la mitad de los estudiantes que empiezan
un proceso de educacion superior abandonan sus estudios. La Universidad de Antioquia no
es ajena a esta problematica, en especial, este fendmeno afecta a la Facultad de Ingenieria,
donde, al cabo de 10 semestres se tiene un 51% de desercion en programas con modalidad
presencial y un 76% en programas con modalidad virtual [4].

En estudios realizados sobre desercion se concluye que este fenémeno es multicausal, siendo
los factores individuales, académicos, sociales e institucionales los principales determinantes
[5]. Cada uno de estos cuatro factores, se definen haciendo uso de diversas variables, lo cual
hace que el proceso de analisis del perfil del desertor sea dificil de realizar manualmente por
la cantidad de variables a considerar, es aqui, donde empieza a ser de gran ayuda la
implementacion de técnicas de mineria de datos para la obtencién de informacion a partir de
las relaciones ocultas entre variables [8].

Para entender més a fondo este fendémeno, desde el Departamento de Ingenieria Electronica
y de Telecomunicaciones se adelanta un proyecto orientado a identificar el perfil de los
estudiantes con tendencia a la desercion y lograr asi encaminar de mejor manera los
esfuerzos que hace la facultad para disminuir la desercion. Al tratar un fen6meno multicausal
y sobre el cual no se ha llegado a respuestas claras y absolutas, se concluye que es importante
trabajar con algoritmos donde no se limite el analisis con respuestas esperadas (técnicas
supervisadas), por esto, se abordara el proyecto con técnicas no supervisadas. Las técnicas no
supervisadas agrupan los datos de acuerdo a su similitud, y a partir del anélisis del patron de
cada grupo encontrado se puede identificar las variables que llevaron a tener este tipo de
division. En este trabajo se usaron técnicas no supervisadas para diferenciar entre el perfil de
estudiantes desertores y no desertores.



Objetivos

Objetivo General

Identificar las variables de relevancia en el fenomeno de desercion estudiantil de los
estudiantes del Departamento de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones de la
Universidad de Antioquia, mediante técnicas de aprendizaje no supervisado, con el proposito
de determinar el perfil de los estudiantes con tendencia a la desercion.

Objetivos Especificos

o Establecer posibles variables candidatas a partir del analisis de literatura de trabajos
previos realizados en el tema de desercion.

o Implementar algoritmo de agrupamiento en lenguaje Python para agrupar a los
estudiantes con perfiles similares analizando los centroides (vector con valores en
cada variable) de cada grupo.

o Asociar niveles de riesgo de desercidon segin los grupos encontrados separando el
problema entre desercion temprana y tardia.

o Identificar las variables que llevan a hacer el agrupamiento a partir del anélisis de los
cambios de los centros de los grupos encontrados.



Marco Tedrico

Fen6meno de Desercion en Educacion Superior

La desercion en educacion superior es un fenémeno multicausal extremadamente complejo,
tanto asi que no es posible realizar una definicién Gnica capaz de captar en totalidad toda su
esencia, por esto, la definicion de desercion se realiza de acuerdo a los intereses y metas de la
investigacion, buscando la que mejor se ajusta [6]. Para este estudio se adoptara la
definicion dada por el Ministerio de Educacién Nacional Colombiano en base a la definicién
de Tinto (1982) y Giovagnoli (2002):Se llama desercion a la situacion a la que se enfrenta un
estudiante cuando no logra concluir su proyecto educativo, considerandose como desertor
aquel individuo que siendo estudiante de una institucion de educacién superior no presenta
actividad académica durante dos semestres académicos consecutivos lo cual equivale a un
ano de inactividad [7]

Dada la complejidad del fenémeno en andlisis, diferentes autores coinciden en que la
desercidon no solo depende de factores académicos, sino también de factores individuales,
socioeconoémicos e institucionales [7]. En el estado del arte, se evidencian como variables
relevantes en la decision de desertar de un programa académico: edad, género, capacidad
econdmica, lugar de residencia, desempeno académico en el programa, si el estudiante
trabaja, habilidades l6gicas, habilidades en lectoescritura, entre otras. Estas variables se
incluyeron en el perfil de cada estudiante para ser analizadas como posibles indicadores de
riesgo de desercion.

Aprendizaje no supervisado

Este estudio hace uso de técnicas que permiten la construccion de un modelo de ingenieria
descriptiva, donde el objetivo es identificar grupos naturales en los datos y verificar si estos
grupos se asocian al nivel de riesgo de desercion del estudiante. Se trabaja con una técnica no
supervisada porque no se tiene certeza de los grupos que van a permitir asociar los
estudiantes a los diferentes niveles de riesgo de desercion.

Clustering (Agrupamiento)

El agrupamiento es una técnica de aprendizaje no supervisado, la cual presenta éxito
en la deteccion y clasificacion de conjuntos de datos. Para esto se extrae la
informacién que caracteriza los rangos de cada individuo para ser asignado a un
grupo. Cada grupo esta compuesto por un conjunto de individuos que son similares
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entre si, y al mismo tiempo diferentes a los individuos de otros grupos [10]. El
objetivo es encontrar grupos con caracteristicas similares. La mayoria de algoritmos
de agrupamiento encuentran los grupos a partir de maximizar las distancias entre
grupo y minimizar las distancias entre los datos del mismo. Cada grupo encontrado
tiene un centroide, que corresponde al perfil mas representativo de los datos del
mismo grupo. [8]. En el caso de los algoritmos basados en distancia, el centroide
corresponde al punto central (centro) de cada grupo de datos. A continuacion, se
muestra graficamente el proceso realizado por un algoritmo de clustering. Los
algoritmos encuentran los grupos (en la figura se representa cada grupo por un color)
sin tener en cuenta una etiqueta (en la figura se representa por tener puntos sin
color).

@ ra
¢ @ ¢ o
0, o° *e o%
<& &/
*" @ ° * | - v
L & o \ +/ ‘- *

Imagen 1. Proceso de clustering

Proceso de agrupamiento, a la izquierda se muestra la poblacién que se analizard,
representada por las cruces grises y a la derecha esta el resultado de implementar el
algoritmo de agrupacion, alli se puede evidenciar que la poblacién quedé agrupada
en tres grupos, cada uno representado con un color diferente.

Uno de los algoritmos més usados para realizar agrupamiento es el KMeans, este se
basa en el andlisis de distancia entre datos. El KMeans realiza el siguiente
procedimiento [14]:

Se inicializan los centroides (centro geométrico del cluster) uno para cada cluster.
2. Se procede a calcular para cada dato la distancia (euclidiana cuadrada) con
respecto a todos los centroides, se determina el centroide més cercano a cada uno
de estos, y cada dato se anexa al clusters del centroide que fue seleccionado.
3. Se actualiza el valor de los centroides asignandoles la posicion del promedio de los
objetos pertenecientes al cluster.



4. Se realiza la verificacion de convergencia, algunas de las condiciones utilizadas
son:
- El nimero de iteraciones.
- Los centroides obtenidos en dos iteraciones sucesivas no cambian su valor.
- Ladiferencia entre los centroides de dos iteraciones sucesivas no supera cierto
umbral.
- No hay transferencia de objetos entre grupos en dos iteraciones sucesivas.

Si no se logra la convergencia, se repetiran los pasos 2,3 y 4 hasta que se cumplan
las condiciones.

Una vez converge el algoritmo, los centroides pueden ser utilizados para realizar los
andlisis pertinentes.

Medidas de validacion de calidad de agrupamiento

Al ser los algoritmos de agrupamiento una técnica de aprendizaje no supervisada, el conjunto
de datos se distribuiré en el numero de clases elegido por el usuario, independiente de si el
numero de grupos es apropiado para el universo analizado, es por esto que al implementar
un algoritmo de agrupamiento se deben utilizar métricas para poder determinar la calidad y
robustez de los grupos hallados, y elegir asi el agrupamiento mas adecuado. Para esto, existen
medidas internas y externas, las medidas internas miden la homogeneidad y separacion de
los conjuntos y las externas miden los resultados de acuerdo al conocimiento de las clases o
agrupaciones correctas (etiquetas externas) para los datos bajo analisis, en este proyecto no
es posible realizar validacién externa ya que no se cuenta con informacion sobre las clases
reales.[12]

Las medidas de validacién internas que se utilizaron en el proyecto se presentan en la
siguiente tabla:
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Tabla 1. Indices de Validacion Interna de Calidad de Agrupacién de Claster [11]

Indice de Validacién Interna

Ecuacion

Interpretacion

Silhouette

b(x) — a(x)

s() = max{a(x), b(x)}

C= %i s(x)
i=1

K= Numero de grupos.
a(x)= Distancia promedio de x
a los puntos en el mismo grupo.
b(x)= Distancia promedio de x

a los puntos del grupo mas

Entrega un valor entre 1y -1,
siendo 1 el indicador de una
buena agrupacion.

Davies-Bouldin

cercano.
k
1 Z (0': + g )
= — max
kl=1l$] d(C;,Cj)

K= Numero de grupos.
o;=Distancia promedio entre
los puntos del grupo i y su
centroide.
o;=Distancia promedio entre
los puntos del grupo j y su
centroide.

d(c;, ¢j)=Distancia entre los

centroides de los grupos i y j.

Se considera mejor la calidad de
agrupacion cuando el valor
obtenido es menor.

Dunn

min; << j<n d(4, j)

max <x<p d' ()

d (i, j)=Distancia entre los
grupos iyj.
d'(X)= distancia de el punto
analizado a los otros puntos del
grupo.

Entre mas alto es el valor
obtenido, mejor sera la calidad
de agrupacion.
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Metodologia para identificar las variables mas relevantes en la desercion:

Se presenta a continuacion, la metodologia que se plante6 para el desarrollo del proyecto:

Diagrama de Flujo Propuesto

Seleccién de Eleccién de
oy NUMero de «serseeesmmrermesmeoriees *  Variables
" Clusters(1) e " Relevantes
(O ®
EJ}:C‘LC'_‘.J'"‘ de & P s Ejecucidn de Sel.e:_;c,i{m 12l Andlisis del
KI\.%:.:IHJ’I‘IU) ¥ de variables """ b Algoritmo - » f]:I[TISFU ‘je --------- » Perfil de los
CLEL e - KMeans(2) Clusters(2) Clusters
™., Seleccion de Eleccidn de
"4 nOmero de e + Varables
Clusters(1) Relevantes

Imagen 2. Metodologia propuesta

Pasos propuestos para la identificacion de las variables relevantes en el fenomeno de
desercioén, para luego finalizar encontrando el perfil de los clusters mediante el andlisis de
los centroides resultantes de la ejecucién del algoritmo KMeans.

Antes de entrar a detallar lo realizado, es importante aclarar que actualmente no existe un
método estdndar para realizar la seleccion del nimero apropiado de clases, igualmente,
tampoco se tiene un proceso estandar para la eleccion de variables relevantes, por lo que el
método utilizado fue disefiado durante la ejecucién del proyecto.

Ejecucion de Algoritmo KMeans (1)

Partiendo de que para el proyecto es necesario usar algoritmos de agrupamiento, se elige
trabajar con el algoritmo KMeans, con las siguientes especificaciones:
Tolerancia = 1e-6

Lo siguiente que se debe especificar es el nimero de conjuntos en los que se agrupara el
universo de datos, como se desconoce el nimero 6ptimo de grupos se da un rango de 2 a
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25, los cuales seran analizados posteriormente para elegir asi el namero de conjuntos en
los que se agrupe adecuadamente a los estudiantes.

Para el desarrollo de esta etapa se utiliz6 la libreria de Python Scikit-Learn (sklearn).

Seleccion de Numero de Clusters (1)

Para la seleccion del nimero de conjuntos en los que se debe separar el universo de
estudiantes, se utilizaran los siguientes conceptos:

Medidas de calidad de agrupacion: Como se indica en la seccion del marco teorico,
los indices Silhouette, Dunn y Davies-Bouldin dan informacién sobre la calidad de
agrupacion al dividir el universo de estudiantes en K clases, estos indices son calculados
para cada namero de grupos en los que se divide el universo de estudiantes. Para poder
hacer una comparacion entre estos indices, se normalizan todos los valores encontrados,
al final se obtienen unas graficas como las mostradas en la imagen 3:

10 —&~ Silhouetts (Max] 10 —&~ Davies [Min}

Dunn (Max}
08 08

0.6 06

0.4 04

e . b—,—.’.\.,'\

. ‘W\

oo

234567 891011121314151617 181920212223 2425 234567 891011121314151617 181920212223 2425
Numero de Clusters Numero de Clusters

02

Valor de Indice Normalizado
Walor de Indice Normalizado

0.0

Imagen 3. Ejemplo de Graficas de Indices de Calidad de Agrupacién

Se presentan ejemplos de graficas de indices de calidad de agrupacion normalizados.
En la parte izquierda se tiene una representacion del indice Silhouette (agrupacion
optima cuando es maximo). En la parte derecha de la imagen, se grafican los indices
Davies-Bouldin en color azul (agrupacién optima cuando es minimo) y Dunn en color
naranja (agrupaciéon optima cuando es maximo).

Distribuciéon de desertores entre clases: Esta medida se halla encontrando el
porcentaje de desertores que contiene cada conjunto, para luego analizar si existe una
diferencia considerable entre estos porcentajes de cada cluster. Si es asi, se considera
que al dividirse los estudiantes en K grupos, se obtiene una distribuciéon de desertores
entre conjuntos discriminativa, de lo contrario, la distribucién sera no discriminativa. A
continuacion, un ejemplo de una distribucion de desertores entre agrupaciones no
discriminativa (Imagen 4) y una discriminativa (Imagen 5).
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DESERTOR
0 0 [

[ Desertores

Cl1 C2 C3 B Mo desertores

Imagen 4. Distribucion no discriminativa de desertores entre clases

Al analizar el porcentaje de desertores que contiene cada uno de los grupos, se evidencia
que no existe una diferencia considerable, por esto, se puede concluir que al agrupar a
los estudiantes en tres grupos no se discriminara a los estudiantes desertores de los no
desertores.

Por el contrario, analizando el porcentaje de estudiantes desertores en los 6 conjuntos, se
puede concluir que es una distribucion que discrimina entre estudiantes desertores y no
desertores, pues existen clases como el C5 donde més de la mitad de los estudiantes son
desertores y clases como el C6 donde los estudiantes desertores son muy pocos

DESERTOR

&

Cl1

®

Imagen 5. Distribucién discriminativa de desertores entre clases

[ Desertores
B No desertores

C2 ! C3 c4
©

C6

En resumen, una vez se tienen los estudiantes clasificados en grupos, se procede a elegir
el nimero Optimo de clases, para esto nos basamos en las medidas de calidad de
agrupacion y la distribucion de desertores entre clases de la siguiente forma:

En este punto el analisis se divide en dos partes:

1. Se analiza la gréfica del indice Silhouette, y se toma el nimero de K donde se obtiene
el valor maximo del indice, posteriormente se analiza la distribucién de desertores
entre clases para el numero K. Si no es una distribucién discriminativa, se procede a
analizar el siguiente valor més alto del indice Silhouette, si la distribucion es
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discriminativa, se dice que K es un numero 6ptimo de grupos para dividir el universo
de estudiantes analizados y se detiene el analisis.

2. Se analiza la grafica del Indice Dunn y Davies-Bouldin, y se toma el nimero de K
donde se cumpla que el valor del indice Dunn es alto y el del indice Davies-Bouldin es
bajo, luego se analiza la distribucion de desertores para los K grupos y si es una
distribucion no discriminativa se busca otro K donde se cumpla con las condiciones
mencionadas anteriormente, si la distribucion es discriminativa se dice que K es un
numero 6ptimo de clases para dividir a los estudiantes.

Los dos anélisis (Silhouette, Dunn y Davies-Bouldin) se hacen en paralelo pues cada uno
propone numero de clusters diferente. Al final se compara las variables obtenidas con los
diferentes indices.

Eleccion de Variables Relevantes

La distribucién de los estudiantes en las clases se da de acuerdo a los valores que tiene
cada estudiante para las 203 variables analizadas inicialmente, sin embargo, no todas las
variables influyen de manera importante para hacer el agrupamiento de datos. Se busco
identificar las que mayor importancia tienen para agrupar un estudiante en un cluster y
no en otro. Es aqui donde se fundamenta el concepto de variables relevantes, haciendo
referencia a las variables que “hacen la diferencia” en el momento de la asignacion de
clase a un sujeto, graficamente se veria asi:

VALOR DE VARIABLE EN CADA

P ,‘.\
' / CENTROIDE
I‘\V ‘-’ 2 /’/'

Variable 2

Variable 1 » .

Imagen 6. Variables relevantes (a)Clases y la posicion de sus centroides (b)Diferencia entre los
valores de variables en cada centroide.

Para entender mas facil el concepto, se tienen a sujetos con dos variables: ‘Variable 1’y
‘Variable 2’, separados en dos grupos, el 1 (color rojo) y el 2 (color azul), al analizar los
valores de los centroides para cada una de las variables, al lado derecho de la imagen,
se encuentra que la diferencia que existe entre los valores de los centroides para la
‘Variables 1’ es minima, cosa contraria que sucede al analizar la diferencia de los
valores de los centroides para la ‘Variable 2’
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De la imagen 6 (a), se puede concluir que la Variable 2 es una variable relevante ya que el
valor que tenga el estudiante en esta afectara su asignacion de clase, por el contrario, la
Variable 1 seria una variable no relevante, pues el valor que tenga el estudiante en esta
variable no afectara su asignacion de clase.

Realizando un mayor anélisis de la situaciéon anterior, se puede concluir que las variables
relevantes son aquellas en las que existe una mayor diferencia en el valor que tiene la
variable en mencion en cada uno de los centroides de los conjuntos analizados, como se
evidencia en la imagen 6 (b).

Esto quiere decir que, si se desea encontrar las variables mas relevantes, se debera
encontrar la diferencia de los valores que tiene la variable X para todos los centroides y
repetir el proceso con todas las variables para luego seleccionar las que tienen una mayor
diferencia entre centroides. Para esto, después de hallar esta diferencia para todas las
variables, se prosigue a ordenar estos valores de mayor a menor, para luego hallar el
punto de inflexion, el cual se toma como punto de corte, es decir, de este punto hacia la
izquierda estan las variables relevantes y de este punto hacia la derecha se encuentran las
variables no relevantes, como se muestra en la Imagen 7.

% e centroide

Maxima Dilerencia entre

M0
SR

5 10 15 ko3 10 &

Variables

Imagen 7. Diferencia entre centroides y punto de inflexiéon

En la grafica se encuentra el valor maximo de la diferencia entre los valores de los
centroides para cada una de las variables analizadas, ordenado de mayor a menor.
También, en color rojo, se marca el punto de inflexion, el cual separa a las variables
relevantes de las variables no relevantes.

Una vez se encuentran las variables relevantes, se debe analizar si estas son el niimero
minimo con el que se garantiza que se puede discriminar estudiantes desertores y no
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desertores. Para esto se hace la siguiente iteracion: Este proceso se repetira hasta que

se llegue a una de las dos situaciones mencionadas a continuacién, en este caso se

tomaré la base de datos utilizada en el proceso anterior:

- El criterio de punto de inflexiéon no aplique (esto sera cuando la inflexion esté
ubicada en los extremos, incluya a todas las variables o ninguna)

- Las distribuciones a las que se llegan con los diferentes niimeros de grupos no son
discriminativas: No exista una diferencia notable entre la distribucién de
desertores y no desertores en los grupos.

Si el numero de variables se puede reducir, se debera repetir los pasos mencionados
hasta el momento; modificando la base de datos con la que se alimenta al algoritmo
KMeans, si el nimero de variables es el minimo, se prosigue con el siguiente paso del
método.

En resumen, se selecciona el nimero de grupos de acuerdo a un indice interno
(Silhouette, Dunn y Davies-Bouldin), se analizan las variables que son relevantes para la
agrupacion a la que se llega, esto mediante un anélisis de los valores de los centroides de
cada cluster, realizando una resta entre el valor de la variable en cada centroide con el
valor de la variable en los demas centroides. El resultado de estas operaciones se ordena
de mayor a menor y se haya el punto de inflexion, que sera el punto de corte. Las
variables que tengan una diferencia mayor a la que tiene la variable donde se encuentra
el punto de corte, seran las variables relevantes.

Con este nuevo grupo de variables, se realiza el analisis de discriminacion de los grupos y
si se est4 en un extremo de la grafica de distancias para saber si se debe repetir el analisis
o se sigue con el siguiente paso.

Es importante aclarar que este proceso se debe realizar en paralelo para los dos
resultados encontrados en el anterior paso, el hallado con el Indice Silhouette y los
indices Dunn y Davies-Bouldin.

Interseccion de variables

Una vez se tienen las variables méas relevantes de cada una de las agrupaciones
analizadas, la encontrada por el Indice Silhouette y la encontrada usando a los Indices
Dunn y Davies-Bouldin, se realiza la interseccion de estas variables para encontrar asi el
conjunto final de las variables relevantes.
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Ejecucion de Algoritmo KMeans (2)

En este paso, se ejecuta nuevamente el algoritmo KMeans variando su valor de K desde 2
hasta 25, pero esta vez siendo alimentado solo por las variables identificadas como
relevantes y que resultan después de la interseccion.

Seleccion de Numero de Clusters (2)

Una vez se tienen los estudiantes separados por clases, se elegira el namero de conjuntos
que mejor discrimina entre desertores, para esto nos basamos en las medidas de calidad
de agrupacion (Silhouette, Dunn y Davies-Bouldin) y en la distribucion de desertores
entre clases y a diferencia de lo que se realiza en el paso ‘Seleccion de Numero de
Clusters (1)’, aqui se realiza un analisis en conjunto de los indices, esto quiere decir, que
se tomara como K apropiado, para el nimero de clases que cumpla con maximizar los
valores de los indices Silhouette y Dunn y minimice el valor del indice Davies-Bouldin
(los tres indices al tiempo), ademas de tener en cuenta que se llegue a una distribucién
de desertores entre clases discriminativa.

Analisis del Perfil de los Clusters

Una vez encontrado el nimero de conjuntos adecuado para la agrupacion de los
estudiantes, se le asigna un nivel de riesgo a cada clase de acuerdo al porcentaje de
estudiantes desertores que contiene. Se procede a realizar un anélisis de las clases
extremas, es decirlos los dos grupos que tienen el mayor porcentaje de estudiantes
desertores y los dos que tienen el menor porcentaje de deserciéon de estudiantes. Para
obtener el perfil de los conjuntos en los que se clasifican los estudiantes, se realiza un
andlisis de los centroides de cada grupo, pues son estos los que caracterizan el grupo, es
decir, para encontrar el perfil de cada clase, se debe analizar su vector central [13], como
se muestra en la Imagen 8.
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Imagen 8. Clases y sus centroides

Cada centro corresponde al elemento mas representativo. Por tanto, si se analizan los
valores del centro de cada grupo, se identifica el patron que asocié a los estudiantes de
ese grupo.

Este proceso se realiza con la ayuda de la aplicacion PowerBI, ya que con esta es posible
relacionar informacion de forma grafica y tener asi una mayor claridad sobre los datos.
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Casos de estudio

Base de Datos

Para el desarrollo del proyecto se cont6 con 4 bases de datos, a continuacion, se presentaran
las caracteristicas mas importantes de cada una de estas:

Base de Datos de Bienestar: Esta base de datos contiene la informacion
anonimizada de todos los estudiantes del departamento que han llenado la encuesta
de caracterizacion (necesaria para acceder a los servicios de Bienestar), contiene
variables de tipo Socio-Familiar, Psicopedagogico, Psicoldgico, Socio-Econémico,
Nutricion, Deporte, recreacion y cultura, sexualidad y afectividad

Teniendo en cuenta el estado del arte que se realiza para la ejecucion de este proyecto
se seleccionan 154 variables de esta base de datos

Base de Datos ‘Biblia’: Esta base de datos generada cada semestre por la Facultad
de Ingenieria contiene informacion tanto personal como académica de los estudiantes
activos de la facultad.

De esta base de datos se seleccionan 49 variables.

Historia Académica Estudiantes: En esta se encuentra la informacion de las
materias cursadas por cada estudiante de la Facultad de Ingenieria y el semestre en el
que la cursO, con esto es posible determinar si algin estudiante es desertor,
analizando su periodo de inactividad.

Esta base de datos es utilizada para conocer a los estudiantes desertores del
departamento y asi poder evaluar la eficacia del algoritmo generado

Listado Estudiantes Activos: Esta base de datos, facilitad por el Departamento de
Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones, contiene la informacion actualizada de
la situacion de los estudiantes del departamento.

Igual que la anterior, esta base de datos es utilizada para conocer a los estudiantes
desertores del departamento y evaluar el desempefio del algoritmo.

Después de la seleccion de las variables de acuerdo con lo hallado en el estado del arte (sin
aan aplicar la propuesta de seleccion de variables realizada) y seleccionar los registros
pertenecientes a nuestra poblaciéon de interés que son los estudiantes del Departamento de
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Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones que ingresaron antes de pandemia, se obtiene
una base de datos con las siguientes dimensiones:

804 sujetos con 203 variables.

Casos de estudio

Los 804 sujetos que conforman el universo de estudiantes a analizar estan compuestos por
estudiantes de Ingenieria Electrénica (programa presencial), Ingenieria en
Telecomunicaciones (programa presencial) e Ingenieria en Telecomunicaciones (programa
virtual), por lo que se considera pertinente analizar los siguientes casos de estudio:

- Caso 1: Estudiantes de todo el departamento (804 sujetos)
- Caso 2: Estudiantes de modalidad presencial (831 sujetos)
- Caso 3: Estudiantes de modalidad virtual (53 sujetos)

Resultados y analisis

Se aplica el método expuesto anteriormente para cada caso de estudio, mostrando como
resultado las variables relevantes y los grupos de variables a los que pertenecen estas, el nivel
de riesgo de desercion de cada clase y el perfil de las clases extremas.

Caso 1: Estudiantes de todo el Departamento

Variables relevantes

Después de realizar el proceso para la eleccion de variables relevantes, se llega a 28
variables, listadas a continuacion:

TRABAJAACTUALMENTE BORRAC_ED
INTENSIDADHORARIA BORRAC_DOS
BORRAC_CON PIPA_ED
SOCIALES PERSONADEP
CHATEAR
CREDAPROBPROGPASAN_x PIPA DOS
INTERNET 1
PIPA CON PROMPROG_9
MARIHUA_CON VIDEO
MARIHUA_DOS
APOYO AUDIFONOS
PROMPROG_10 LICOR_CON
MARIHUA_ED
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ENERGIA_CON SEXO 1

TELEFONO ENERGIA_DOS
TRABAJO

Las cuales pertenecen a 8 grupos de variables:

Trabajo (4) Preguntas relacionadas con la tenencia de trabajo y las condiciones de este.
Drogas (12) Preguntas relacionadas con el consumo de drogas.

Tiempo Libre (8) Preguntas relacionadas con las actividades que realiza en su tiempo libre.
Académicos (3) Preguntas relacionadas con su situacién académica

Preguntas relacionadas con las condiciones en las que normalmente
realiza sus actividades académicas.
Pregunta sobre otros estudios realizados anteriormente

Preguntas relacionadas con la practica de actividades

extracurriculares que se realizan en grupo
Preguntas relacionadas con la imagen que tiene de la carrera que cursa

Perfil del Estudiante

A continuacion, se presenta la proporcion de estudiantes desertores y no desertores para
cada uno de los grupos finales.

El riesgo de desercién estad dado por el porcentaje de estudiantes desertores en cada
conjunto

DESERTORI11
. ‘ ' 1
. . .
1
["] Desertores
M No desertores

Imagen 9. Distribucion de estudiantes desertores y no desertores en cada cluster — Todo el

departamento

En la tabla 2, se da una descripcion del perfil de los 2 grupos con menor riego de
desercion y de los 2 grupos con mayor riesgo
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Tabla 2. Perfil de clases extremas — Todo el departamento

Clasteres Distribucion Descripcion
Estudiantes de Gltimos niveles
que han querido estudiar la
C4(4,3%) . carrera, la mayoria practican

Baja desercion

deportes grupales, hay pocos
tecndlogos

Estudiantes que no consumen
mucho alcohol, la mayoria

C8(26,1%) cree que las redes sociales
afectan su vida, pocos utilizan
en escritorio y pocos trabajan
Estudiantes que no trabajan,

HTE . , e .

C6(48,9%) N son de nivel académico bajo,

Alta desercion

creen que las redes no afectan
su vida y pocos practican
deporte en grupo

C3(54,1%)

Alta desercion

Todos los estudiantes
trabajan, casi la mitad son
tecnoélogos, pocos son de
niveles altos, pocos practican
deporte en grupo

Del perfil de los estudiantes perteneciente a las clases analizadas, llaman la atenciéon

variable como el nivel de la carrera en el que esté el estudiante, si trabaja y si participa en

deportes grupales, siendo esta tltima una variable que no se encuentra en el estado del
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arte realizado para el proyecto, pero que evidentemente, segtin el proyecto es un factor
importante para la desercion o no del estudiante.

Caso 2. Estudiantes de modalidad presencial

Variables relevantes

Después de realizar el proceso para la eleccién de variables relevantes, se llega a 26
variables, listadas a continuacion:

BORRAC_CON PIPA CON
TRABAJAACTUALMENTE DEPORTEGRUPO
LICOR_CON MARIHUA_ED
MARIHUA_CON BORRAC_ED
SOCIALES DEPORTE
ENERGIA_CON ENERGIA_ED
LEER
BORRAC_DOS
INTENSIDADHORARIA APOYO
INTERNET 1 LICOR_ED
CHATEAR QUERIDO
PERSONADEP AUDIFONOS
TRABAJO MARIHUA_DOS

Las cuales pertenecen a 8 grupos de variables:

Drogas (11) Preguntas relacionadas con el consumo de drogas.

Trabajo (4) Preguntas relacionadas con la tenencia de trabajo y las condiciones de este.
Tiempo Libre (6) Preguntas relacionadas con las actividades que realiza en su tiempo libre.
HPreguntas relacionadas con las condiciones en las que
normalmente realiza sus actividades académicas.

Pertenece a un grupo (1) Preguntas relacionadas con la practica de actividades
extracurriculares que se realizan en grupo.

Deporte (1) Preguntas relacionadas con la practica de deporte.

Satisfaccion Carrera (1) Preguntas relacionadas con la imagen que tiene de la carrera que
cursa

Perfil del Estudiante

A continuacion, se presenta el riesgo de desercion para cada uno de los grupos, el cual
esta dado por el porcentaje de estudiantes desertores.
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Imagen 10. Distribucion de estudiantes desertores y no desertores en cada cluster —

Modalidad Presencial

En la tabla 3, se da una descripcion del perfil de los 2 grupos con menor riego de

desercion y de los 2 grupos con mayor riesgo

Tabla 3. Perfil de clases extremas — Modalidad Presencial

Cltsteres Distribucion

Descripcion

C14(20,0%)
Baja desercion

SlporCl4

La mayoria practican deportes
grupales, pocos trabajan, es la
carrera que habian querido
estudiar y tienen buenos
habitos de estudio

C7(25,0%)

Baja desercion

Estudiantes que consumen
mucho alcohol, creen que las
redes sociales no afectan su
vida, la mayoria utiliza el
escritorio y pocos trabajan
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C9(60,0%)

Alta desercion

Recuento de Sl por C%

BORRAC C

(

Practican deporte en grupo,
estudiantes que consumen

alcohol

C4(64,0%)

Alta desercion

SlporC4

BORRAC C

DEPORTE

,
m

4
(= O ™

Pocos practican deporte en
grupo, utilizan escritorio en
ambiente de estudio
estudiantes que no  se

embriagan

Analizando los perfiles encontrados, se puede ver que los perfiles de los estudiantes

pertenecientes a las clases extremos son parecidos a los hallados en el caso de estudio 1,

llamando la atencion también es este caso la variable relacionada con la practica de

deporte grupal. Por otra parte, también se tiene coincidencia en los grupos de variables

que se encontraron relevantes para identificar el nivel de desercion: Drogas, Trabajo,

Tiempo Libre, Ambiente de estudio, Pertenece a un grupo, Deporte y Satisfaccion

Carrera.

Caso 3: Estudiantes de modalidad virtual

Variables relevantes

Después de realizar el proceso para la eleccién de variables relevantes, se llega a 28

variables, listadas a continuacion:

INTENSIDADHORARIA
TRABAJAACTUALMENTE
PERSONADEP

APOYO

INGRESOTOTAL

EGRESOTOTAL
LEER
DNP_MUN_PADRES
SOCIALES
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DEPENDE INTERCAMBIO
INGRESOSFAMILIARES
DNP_MUN_NACE ESTASISBENIZADO

PORTATIL VINCULACION
DEPORTIVO

PERPRUEBA

ENERGIA_CON
MARTHUA_CON
SEXO
ENERGIA_ED

Las cuales pertenecen a 11 grupos:

Trabajo (4) Preguntas relacionadas con la tenencia de trabajo y las condiciones de este.
Economico (5) Preguntas relacionadas con la situaciéon econémica de la familia

Tiempo Libre (2) Preguntas relacionadas con las actividades que realiza en su tiempo libre.
Informacion familia y estudiante (3) Preguntas relacionadas con el sexo y el lugar de
nacimiento y permanencia de ellos y sus familias

Preguntas relacionadas con las condiciones en las que
normalmente realiza sus actividades académicas.

Académicos (1) Preguntas relacionadas con su situacién académica

Presentaciones Culturales (3) |Preguntas relacionadas con la practica de actividades

extracurriculares que se realizan en grupo
Pregunta sobre otros estudios realizados anteriormente

Sisbén (1) Pregunta sobre tenencia o no de Sisbén

Eleccion Universidad (1) Preguntas relacionadas con el por qué eligio estudiar en la
Universidad

Drogas (3) Preguntas relacionadas con el consumo de drogas.

Perfil del Estudiante

A continuacion, se presenta el riesgo de desercion para cada uno de los clusters, el cual
esta dado por el porcentaje de estudiantes desertores.

X
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Imagen 11. Distribucion de estudiantes desertores y no desertores en cada cluster —

Modalidad Virtual
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En la tabla 4, se da una descripcion del perfil de los 2 grupos con menor riego de

desercion y de los 2 grupos con mayor riesgo

Tabla 4. Perfil de clases extremas — Telecomunicaciones Virtual

Clasteres Distribucion Descripcion
8 Cluster Estan en actividades
culturales (cine), les interesa
(0%)

No desercion

un intercambio, han estado
en periodo de prueba, todos
son tecndlogos, nadie trabaja,
ingresos familiares de

$500.000 a $1 millén

1 Cluster

(16,7%)

La mitad ha estado en
periodo de prueba, ninguno
trabaja, ingresos familiares
entre $200.000 a $500.000

5 Cluster

(66,7%)

No estin en actividades
culturales, tiene interés en un
intercambio, tiene silla para
estudiar, cree que leer afecta
su desempeino, nadie trabaja

o Cluster

(100%)

i m - O m = = [ w 2 = ( ' : = 1
IR i i ¥ H o B ] n i i - 3 F C = = L

Consumen energizante, no le
interesa intercambio, no ha
estado en periodos de prueba,
muchos son tecndlogos, todos
trabajan, ingresos familiares
entre $1millon y $1,5millones
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A diferencia de los resultados obtenidos del anilisis de todo el departamento y en la
modalidad presencial, en la modalidad virtual se encuentra una correlacién mas fuerte
entre desercion y variables econ6micos que entre la desercion y las variables académicas.

Este andlisis se realiza con un numero de datos muy bajo (53 sujetos) ya que de la base
de datos total solo 53 estudiantes pertenecen al programa de telecomunicacion virtual,
por lo que los resultados pueden ser poco confiables, pues no cuenta con una relevancia
estadistica, sin embargo, el proceso se realiz6 para tener un comparativo de cuando se
realice el analisis con un niimero significativo de muestras.
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Conclusiones

Se propuso una metodologia basada en técnicas de agrupamiento que permite
identificar las variables mas relevantes en el fendmeno de deserciéon en el
departamento de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones.

A diferencia de lo que existia antes, donde se clasificaba entre desertores y no
desertores, los grupos resultantes permiten identificar el riesgo de desercion de los
estudiantes.

Se crearon tres modelos que permiten identificar el riesgo de desercion de los
estudiantes

o Llama la atencién la relacion que existe entre la pertenencia a grupos que
hacen actividades extracurriculares y la no desercion. Estudiantes no tienen
patrones asociados a la desercion, son estudiantes que realizan actividades
extracurriculares.

o Coémo era de esperarse, las variables relacionadas con el trabajo tienen una
relacion directa con el fendémeno de desercion. Se identifico que un grupo
importante de estudiantes que trabajan tienen patrones de estudiantes
desertores.

o Enlamodalidad virtual se evidencia que la desercion esta mas relacionada con
temas econémicos que con temas académicos

Trabajos Futuros

Crear un aplicativo més elaborado (a nivel usuario) en base a la herramienta de
predicciéon de desercién, donde de forma automatica reciba la informaciéon del
estudiante y ejecute el script de prediccion.

Repetir el andlisis realizado con un mayor numero de sujetos para
telecomunicaciones virtual.

Plantear a bienestar la relacion encontrada entre la participacion de estudiantes en
deportes grupales y la no desercién, para que analicen la posibilidad de realizar
campafas para que aumentes estas practicas

Verificar semestralmente la situacion economica de los estudiantes de
Telecomunicaciones virtual para poder hacer un acompafiamiento temprano.

Analizar el porcentaje de estudiantes que de teleco virtual pasan a programas
presenciales, esto puede mostrar que la tendencia no es en realidad a desertar sino a
cambiar a la modalidad presencial.
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Anexos

1. Instructivo de Uso Codigo:

Este codigo permite repetir la metodologia propuesta para seleccion de
variables significativas con nuevas bases de datos.

Eleccion Variables mas Significativas

1.

2.

Cree una carpeta para realizar el proceso de forma ordenada, en esta copie los
siguientes archivos:

Normalizacion.py

En este script se realiza la normalizacion de los datos ingresados

KMeans_ Graficos.py

Script donde se realiza la ejecucion del algoritmo KMeans, se almacenan los datos y se
crean las graficas de distribucion de desertores por cluster

Analisis_ Codo.py

Script donde se seleccionan las variables mas relevantes, mediante la diferencia entre
centroides y se encuentra el punto de inflexion

BaseDatos.xlsx

Archivo excel donde se encuentran los 804 estudiantes analizados con sus 203
variables analizadas

Desertores.xlsx

Archivo excel donde se tiene almacenada la situacién del estudiante (Desertor ->1, no
desertor ->0)

Mombre Fecha de modificacidn Tipo Tamafio

B Normalizacion.py 701/ 3 - Python File
B KMeans_Graficos.py 8/01; :08 p. m. Python File

B Analisis_Codo.py 3 21 p. m. Python File
1} Deserto 07/, 8:43 a. m. Haoja de calculo d...
8 BaseDat 4/06/2021 851 p. m. Haoja de calculo d...

Figura 1

Ejecute el script “Normalizacion.py”, este debe crear un archivo .xlsx con la
informacion normalizada de la base de datos.
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Mombre Fecha de modificacion | Tipo Tamafio

Normalizacion.py / 324 p.m. hthon File B
M lizacion.p 2 Pyt Fil 1KB
B KMeans_Graficos.py /0172022 2:08 p. m. Python File 10 KB
Analist By J . M. hthon File
Analisi ) Pytt Fil

l} Desertor | 2 . M, Hoja de calculo d...
I} BaseDa malizada 8/01/20 00 p. m. Hoja de calculo d...

I} BaseDato 4/06/2021 8 . M. Hoja de calculo d...

Figura 2
3. Ejecute el script “KMeans_ Graficos.py”, este genera:
- Una carpeta donde se almacenan archivos con los centroides y labels encontrados
durante la ejecucion del algoritmo KMeans. (Fig. 3)
- Una carpeta donde se almacenan las graficas de la distribucion de desertores en
cada uno de los clusters. (Fig. 3)

MNombre Fecha de modificacion Tipo Tamario

. img 28/01/2022 2:12 p. m. Carpeta de archi

l = Carpeta de archi

Python File 1KB
hon File 10 KB
hon File 2 KB

Hoja de calculo d...

Hoja de calculo d...

Hoja de célculo d...

E' Silhouette.png 01,20 :12 p. m. Archivo PNG

B Indices.png 28, 022 2:12 p. m. Archivo PNG

- Una lista con las agrupaciones mas discriminativas (que permite separar mejor
entre desertores y no desertores) en orden descendente. (Fig. 4)
Nota: La lista estd compuesta por el nimero de clusters, es decir, si aparece el
numero 25, es por que cuando se agrupo en 25 clusters se lleg6 a la distribucion
mas discriminativa

: agrupaciones con la proporcion mas discriminativa en orden so

Figura 4
- Graficas de los indices Silhouette y DaviesBouldin-Dunn, estos dan la calidad de la
agrupacion
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Figura 5.

4. Analice cual es la mejor agrupacion, para esto basese en:

El orden dado por la lista de las agrupaciones méas discriminativas, pues en ese
orden se tiene una mayor discriminacion entre desertores y no desertores.

Las graficas de los indices Silhouette y DaviesBouldin-Dunn, que arroja el Script
“KMeans_ Graficos.py” cuando termina de ejecutarse.

Elija el nimero de Clusters que mejor cumpla con ambos criterios, Silhouette
(alto), Davies (Bajo), Dunn (Alto).

Por ejemplo, para la Figura 5, el nimero de cltsteres ideal seria 2, sin embargo, al
analizar la distribucion (Figura 6) nos damos cuenta de que no se llega a una
distribucion discriminativa, por esto se descarta. Analizando los indices, podemos
ver que otra agrupacion buena (Silhouette->alto, Dunn->Alto, Davies->Bajo) se
encuentra con 10 clusters, entonces se analiza la distribucion con 10 (Figura 7), y
se concluye que esta si es una buena distribucion porque hay clusters con alto
numero de desertores y otros con baja cantidad (El C4 tiene un 21% y el C8 tiene
un 55,6%).

DESERTORZ
[
0%
; 3ﬁ.3?
Figura 6.
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DESERTORIOD

o e
e

e Q @
e ¢ ie
Figura 7

En el script “Analisis_ Codo.py”, modifique la linea 39:
centroids=pd.read excel("excel/centroidsZxlsx” index col=[)

cambiando el nimero que acompaia a ‘centroide’ por el numero de clusters que usted
encuentra apropiado en el item 4, por ejemplo, si eligio 5 clusters debe escribir:

centroids=pd.read excel("excel/centroidsd.xlsy” index col=[])

Figura 8

Ejecute el script “Analisis_ Codo.py”, este genera un archivo .xlsx con las variables
mas significativas, en orden de relevancia (La primera columna corresponde a la
variable de mayor relevancia).
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Mombre

. img
. excel

B Mormalizacion.py

Fecha de modificacion

-I—I FI o]

Carpeta de archivos

Carpeta de archi
Python File
Python File

Tamario

1KBE
10KE

B KMeans_Graficos.py

B Analis Py 0172022 2:21 p. m. Python File

Hoja de célculo d...
Hoja de célculo d...
Hoja de célculo d...
Haoja de calculo

[ Silhouette.png /0172022 212 p. m, Archivo PNG

B Indices.png Archivo PNG 18 KB

Figura 9

7. Repita el proceso (sin realizar el item 2), reemplazando el archivo ‘BaseDatos’ por el
archivo resultante del item 6.

Este proceso se repetira hasta que se llegue a una de las dos situaciones mencionadas

a continuacion, en este caso se tomara la base de datos utilizada en el proceso

anterior:

- El criterio del codo no aplique (esto sera cuando el codo este ubicado en los
extremos, incluya a todas las variables o ninguna)

L
o - —
5o 005 ~—
ET= T
= T
o5 \
c T oo
bl
I
ﬁ ;_“‘ 0.03
ES
=3
=7 o0 .
001 -
Variables
Figura 10

Nota: La Figura 10, representa la maxima diferencia que existe entre los valores
de los centroides para cada una de las variables, estas variables estan ordenadas
de dorna descendente de acuerdo a la diferencia.

- Las distribuciones a las que se llegan con los diferentes niimeros de clusters no
son discriminativas: No exista una diferencia notable entre la distribucién de
desertores y no desertores en los clusters.
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8. Cuando encuentre las variables mas relevantes, ejecute nuevamente el algoritmo
KMeans, usando el script “KMeans_ Graficos.py” alimentiandolo con la base de
datos que contiene a las variables relevantes, analice la distribuciéon de desertores y
los indices de calidad de clusters; el nimero de clusters que tenga mejor estas
caracteristicas sera el elegido para el modelo.

2. Herramienta para la Prediccion de Riesgo de Desercion

Esta herramienta permite, basada en los modelos identificados con las bases de
datos del Departamento de Ingenieria Electronica y Telecomunicaciones,
permite identificar el riesgo de desercion que puede tener un estudiante.

Contexto Tedrico:

Prediccion: Una vez caracterizado cada cluster, es posible conocer el grado de
pertenencia que un estudiante nuevo tiene a cada cluster, esto se conoce como
prediccion.

Este proceso se realiza calculando la distancia del nuevo sujeto a los centroides de
todos los clusters, el sujeto sera asignado al cluster con el que tenga la distancia
menor

. Trabaja Actualmente

. Trabaja Actualmente

|l “SRERE_AS
Créditos Aprobados Créditos Aprobados

Figura 1.

Uso de la herramienta

La herramienta se se encuentra en una carpeta llamada ‘Prediccion’, la cual contiene
tres subcarpetas, una por cada modelo:
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l Departamento Presenciales f2022 4:11 p. m. Carpeta de archi

l Telecomunicacio Virtual 02/ 411 p. m. Carpeta de archi

l Todo el Departamento J D Carpeta de archivos

Figura 2.

Se debe elegir bajo que modelo se analizara el estudiante, una vez elegido, se ingresa a
la carpeta (para esta ejecucion se analizara al estudiante con el modelo de Todo el
Departamento), encontrando los siguientes archivos:

I} centroids] f01/2022 4:23 a. m. Hoja de calculo d...
%8 EstudianteTo ( 20 20 p. m. Hoja de calculo d...

B Prediccion_TodoDepartamento.py [02/2022 6:16 a. . Python File

Figura 3.

En esta carpeta, igual que en las otras carpetas de los modelos, se encuentran tres
archivos:

- ‘centroidsiixlsx’: Que es el archivo que contiene en si el modelo, el valor de cada
uno de los clusters
‘EstudiantesTodo.xlsx’: En este archivo se ingresara el perfil del estudiante, es
decir, las respuestas que de las preguntas relacionadas a cada variable.

. e Valores para el
Variable Pregunta Cuantificacion .
Estudiante
TRABAJAACTUALMENTE |;Trabaja actualmente? SI/NO —» 1/0 0|
INTENSIDADHORARIA  [Seleccionar la cantidad més Por horas (menos de medio tiempo) — 1
frecuente de tiempo que dedicaal |Medio tiempo — 2
trabajo Tiempo completo — 3
No aplica — 0 0
BORRAC_CON ;Consumid esta sustancia en el
ultimo afio? SI/NO = 1/0
0
SOCIALES ;Considere que el uso de redes
sociales han afectado cualquier
aspecto de su vida, como salud,
tiempo, dinero, relaciones SI/NO = 1/0
familiares, sociales, académicas o
laborales en los (iltimos seis meses?
1
CHATEAR ;Considere que el chatear ha
afectado cualquier aspecto de su
VidaJ.cumo sal.ufi, tiemlmr dinero, SI/NO = 1/0
relaciones familiares, sociales,
AmadAimmicae A lahanalae A lae
Figura 4.

- ‘Prediccion_TodoDepartamento’: este script es el que se debe ejecutar una vez se
tenga la informacion de estudiante para obtener asi, la prediccion.
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Una vez se realiza la ejecucion del script, en la consola saldra un mensaje indicando
los clusters més cercanos al estudiante, y también especifica cual es el cluster con
perfil mas cercano al estudiante para conocer mejor la situacion del estudiante y si
este queda en desercion las variables a las que se deberia prestar mas atencion.

runfile( 'C: /1
nto/Prediccion TodoDepartamento.py', wdir=

¢ top/Prediccion/Todo el Departamento')

Modelo - [Todo el departamento

El estudiante tiene una mayor probabilidad de pertenecia a estos
clusters: [6, @, 1, 4, 8] de los perfiles de desercion el mas
cercano es 6

Figura 5.

Repositorio del proyecto

https://github.com/AnaGiraldoMarin/Proyecto Desercion.git
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