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Abstract- We apply artificial intelligence to various cases of
university management, with a proactive approach. In this study, we
apply machine learning to classify whether a student will drop out
or not, considering certain variables from the SITUATION DATA,
based on the relevant attributes of the students. The results of this
study would serve decision markers as a basis of inquiring about the
high cost of not finishing the degree and adopting retention
strategies. On the other hand, students can perceive the benefits of
education, especially in engineering careers by having expectations,
and value or assessment of it. The model developed is a neural
network with 8 internal layers, in addition to the input and output
layers, 225 training iterations have been considered, obtaining as a
result an accuracy of 67.10%.
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Resumen—. Aplicamos inteligencia artificial a diversos casos
de la gestion universitaria, con sentido de proactividad, en este
estudio aplicamos el aprendizaje automdtico para clasificar si un
estudiante dejard de estudiar o no considerando ciertas variables de
la DATA-SITUACION, en funcion de los atributos relevantes de
los estudiantes. Los resultados de este estudio servirian a los
tomadores de decisiones, como base para indagar acerca del alto
costo que significa no terminar la carrera y adoptar estrategias de
retencion. Por otra parte, los estudiantes pueden percibir los
beneficios de la educacion en especial en las carreras de ingenieria,
al tener expectativas y valoracion sobre la misma. El modelo
hallado es una red neuronal de 8 capas internas, ademds de la capa
de entrada y de salidas, se ha considerado 225 iteraciones de
entrenamiento, obteniéndose como resultado una precision de
67.10%.
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. INTRODUCCION

Garantizar la utilizacion de las tecnologias de la
Inteligencia artificial (1A) en el contexto educativo bajo los
principios fundamentales de inclusion y equidad, es uno de los
objetivos de la UNESCO, por ello, “estd decidida a ayudar a
los Estados Miembros para que saquen provecho del potencial
de las tecnologias de la IA con miras a la consecucion de la
Agenda de Educacion 2030”. [1] En esa linea, proponemos la
inteligencia artificial en la gestion universitaria. Acerca de la
oferta educativa, estd previsto completar los estudios en 5
afios, sin embargo, otros estudios dan cuenta de que en un
porcentaje se demoran mas tiempo [2][3]. En esta oportunidad
nuestro estudio consiste en disefiar un modelo de aprendizaje
automatico de clasificacion, para detectar los potenciales
alumnos que podrian dejar de estudiar. El aprendizaje
automatico sirve para clasificar si un estudiante dejara de
estudiar o no, en funcion de los atributos relevantes de dichos
estudiantes. A partir de los resultados obtenidos, la
proactividad de las autoridades y tomadores de decisiones,
podrian tomar acciones sobre los potenciales alumnos que
dejarrian de estudiar, considerando que cada alumno
universitario es una inversion econémica que el estado esta
realizando, y si deja los estudios la inversion realizada se
perderia. Los beneficios de la educacion para el estudiante
pueden depender también en buena medida de la calidad de la
educacion impartida. En la linea de [4][5] es posible analizar
de forma detallada las causas de la desercion: aspectos
econémicos, laborales, familiares, personales, percepciones

sobre la oferta educativa, expectativas y valoracién de la
carrera profesional. Sin perder de vista las preguntas referidas
por [6][7] las mismas que servirian para futuras
investigaciones: ¢Cudles son las caracteristicas de los jovenes
gue abandonaron el sistema educativo respecto de aquellos
gue aln asisten a la Universidad? ¢En qué momento, en qué
semestre abandonan los estudios?, ¢existen diferencias en las
causas de la desercidn asociadas a género con el abandono de
los estudios? ¢EI nivel educativo de los padres puede ser un
indicador de la valoracién que éstos tienen hacia la educacion
que reciben sus hijos? En este proyecto buscamos predecir si
un alumno es un potencial desertor.

Desercion estudiantil

Para este estudio sobre la desercion de los estudios de
ingenieria, se considera al acto de dejar un programa de
ingenieria antes de completar los requisitos para el titulo,
acorde a los datos de los estudiantes de la Facultad de
Ingenieria Industrial y de Sistemas, en donde aparece en el
rubro de “situacion” ver Tabla Il, “la suspension voluntaria”,
que lo consideramos como desercién, a estos datos se
denomina DATA-SITUACION.

Una vez disefiado el modelo, podriamos explorar y tomar
nota del diagnodstico, la identificacion de los factores
determinantes de la desercion estudiantil como las que sefialan
otras publicaciones. Respecto a la proporcionalidad es
necesario conocer la tasa de graduados y tratar de comparar
con otros trabajos. Entre 2011 y 2012, segun [8] <<la tasa de
graduacion después del primer afio de estudio fue del 80%, por
lo tanto, se tiene una tasa de abandono del 20%. La tasa de
desercion entre los estudiantes fue del 20% para los nifios y
del 15% para mujeres>>. Segln [9]: “La tasa de desercion en
universidades privadas puntu6 22.3% en el ciclo 2020-1y 18.9
% en el ciclo 2020-2, segun el sistema de informacion de la
educacién superior del Minedu”. Adicionalmente “La tasa de
desercion universitaria llegé al 18,6% en el pais, seis puntos
porcentuales mas respecto al 2019 que son atribuibles a la
pandemia del COVID-19. [10] Segun el Minedu, el Estado
pudo evitar un mayor numero de retiros mediante el
otorgamiento de becas y distribucion de chips. Desde hace un
tiempo PRONABEC entrega becas a los estudiantes tanto de
universidades publicas como privadas [11], desde el 2012,
PRONABEC ha entregado un total de 71,205 becas 18, en sus
ocho modalidades. Sin embargo, 17,825 jévenes (25%) no
concluyeron la carrera. Segin Cotler [12] “los becarios son
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conscientes de los impactos que tiene este programa de becas
tanto en términos econémicos como sociales. Sin embargo, la
forma en que se materializa el objetivo o “fin ultimo” que
reconocen, mas alla de los objetivos formales del programa,
varian de forma considerable”.

A. Aprendizaje automatico

La deteccion temprana de una posible desercién de
estudiantes, y tomar algunas medidas correctivas para retener
y mejorar su desempefio académico es necesario como
afirman Pasic y Kukac [13] “Los estudiantes que serian
clasificados por el modelo como no exitosos recibiran una
recomendacion para otro programa de estudio”.

En el entrenamiento de datos no se considera la influencia
de las variables socioecondémicas, entorno familiar en el
desempefio académico, como si lo hacen Garcia y Skarita [14].
Por otra parte <<los modelos de clasificacién para usuarios de
sistemas web se apoyan en la definicion de grupos a priori
para que a través de un modelo de aprendizaje automatico y
con entradas de informacién conocidas se pueda clasificar la
unidad de estudio en un grupo determinado.>> afirma De La
Hoz et al. [15] Para Contreras et al. [16] implementaron
algoritmos de clasificacion a través del lenguaje de
programacion Python como arbol de decision, K vecinos mas
cercanos, perceptron y otros, los cuales son comparados para
conocer el mejor resultado de prediccién. Por otra parte, segun
Sharma y Yadav [17] [18] la solucion propuesta, basada en
Machine Learning (aprendizaje profundo) tiene la ventaja de
adoptar una medida proactiva, de modo que la facultad y los
padres de familia pueden identificar

Las limitaciones del caso han sido la obtencién de datos y
tener un tiempo limitado para explorar, extraer los datos y
prepararlos. La eleccion y configuracion del aprendizaje
automatico de clasificacion ha sido tratado en 8 capas. Dada la
experiencia de anteriores estudios, facilitd el entrenamiento y
la evaluacion o validacion del modelo seleccionado.

En un inicio contamos con 3141 datos de alumnos
universitarios, organizados en campos Yy el que sirve a nuestro
proposito es la DATA SITUACION, explicado en la seccion
Il

Ademas de esta seccion presentamos la coleccion de datos
y definicion de variables, metodologia, experimento, analisis
de resultados, conclusiones y recomendaciones.

II. COLECCION DE DATOS Y DEFINICION DE
VARIABLES

Los datos corresponden a todos los alumnos ingresantes
desde el afio 2010 hasta el 2022, que denominaremos DATA
SITUACION, de las dos especialidades (Ingenieria Industrial
e Ingenieria de Sistemas) de la Facultad de Ingenieria
Industrial y de Sistemas (FIIS), de la Universidad Nacional de
Ingenieria, del Perd. De un total de 3141 registros de alumnos,
se realizd la depuracion de los valores atipicos usando el
diagrama botplox, ver Fig. 1 donde se visualiza el analisis de
una de las variables (“tipo de colegio”). Después de la
depuracién quedaron 2638 registros para realizar el
entrenamiento de la red neuronal, La Tabla I especifica las 10
variables independientes y la variable dependiente “Situacion
del alumno” de la DATA SITUACION.

301 o

251

15 1
10 1
05 1

0.0 1 —

Fig. 1 Botplox de la variable independiente, tipo de colegio.

TABLAI
VARIABLES DEL MODELO
Nro | Atributo Descripcién
1 ESPECIA Especialidad (11, 12)
2 SEXO Sexo (MASCULINO, FEMENINO)
3 NACIONALIDAD Nacionalidad
4 DEP.NACIMIENTO | Departamento de Nacimiento.
5 TIPCOLEGIO Tipo de colegio
6 DATOSLABOR Datos laborales (No trabaja, Trabaja,
Practicante)
7 DEP.COLEGIO Departamento del Colegio
8 VIVECONPADR Vive con sus padres (SI, NO)
9 DEP.RESIDENCIA | Departamento de Residencia
10 EDADINGRESO Edad de Ingreso a la Universidad
11 | SITUACION Situacion del alumno

I1l. METODOLOGIA

Se us6 una Red Neuronal de clasificacion, para predecir la
situacion de un alumno al estudiar su carrera en la FIIS, ver
Tabla Il. La arquitectura de la red neuronal es de una red
neuronal de 8 capas ocultas (ver Fig. 2).

TABLAII
SITUACION DE UN ALUMNO
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Fig. 2 Arquitectura de la red neuronal para hallar clasificar a un alumno

La preparacién de los datos, entrenamiento y validacion
del modelo se realiz6 en la plataforma Colaboratory de
Google, mediante los siguientes pasos:

Paso 1. Cargar todos los datos de los alumnos ingresantes
desde el 2010 hasta el 2022 a la plataforma de Colaboratory de
Google en la nube.

Paso 2. Se eliminaron las filas que no son datos y se
renombraron los nombres de las columnas.

Paso 3. Se remplazaron los valores nulos mediante el
valor mas frecuente de cada columna.

Paso 4. Se crea una base de datos considerando solo las
variables de la Tabla I.

Paso 5. Se realiza la codificacion de las variables no

numéricas: ESPECIA, SEXO, NACIONALIDAD,
DEP.NACIMIENTO, TIPCOLEGIO, DATOSLABOR,
DEP.COLEGIO, VIVECONPADR, DEP.RESIDENCIA,
SITUACION.

Paso 6. Se analiza los datos a partir del Botplox ver fig. 1
el caso de una de las variables “Tipo de Colegio”, para
identificar los valores extremos de cada una de las variables.

Identificando los limites superior e inferior del Botplox. Ver
Fig. 3.

import numpy as np

# Calcular el primer cuartil, tercer cuartil y el rango intercuartil (IQR)
gql = np.percentile(datos_tot["vive con_padres int"], 25)

g3 = np.percentile(datos_tot["vive_con_padres_int"], 75)

igr = g3 - q1

# Calcular los limites superior(ls) e imferior(lib
1s = g3 + 1.5 * igr
li = q1 - 1.5 * igr
Fig. 3 Calculo de los limites superior e inferior del Botplox.

Paso 7. Se configura una definicion de modelo de red
neuronal en TensorFlow para el problema de clasificacion con
11 clases, ver Fig. 4. El modelo consta de varias capas de
neuronas, que se especifican utilizando la clase “tf. keras.
layers”. A continuacion, describimos cada una de las capas:

Capa Dense con 64 neuronas y activacion relu: Esta capa
es la primera capa oculta del modelo y tiene 64 neuronas con
una funcion de activacion ReLU. Ademas, esta capa especifica
la forma de entrada para la red, que es un vector de longitud 9.

Capa Dense con 128 neuronas y activacion relu: Esta es
otra capa oculta de la red, que tiene 128 neuronas con
activacion ReLU.

Capa Dense con 256 neuronas y activacion relu: Esta capa
es otra capa oculta de la red, que tiene 256 neuronas con
activacion ReLU.

Capa BatchNormalization: Esta capa normaliza los datos
de entrada a lo largo de la dimension de caracteristicas. Esto
ayuda a estabilizar la salida de cada capa y acelera la
convergencia del modelo.

Capa Dropout con tasa de abandono de 0.2: Esta capa
desactiva aleatoriamente algunas de las neuronas en la capa
anterior con el objetivo de reducir el sobreajuste.

Capa Dense con 128 neuronas y activacion relu: Esta es
otra capa oculta de la red, que tiene 128 neuronas con
activacion ReLU.

Capa Dense con 256 neuronas y activacion relu: Esta es
otra capa oculta de la red, que tiene 256 neuronas con
activacion ReLU.

Capa Dense con 128 neuronas y activacion relu: Esta es
otra capa oculta de la red, que tiene 128 neuronas con
activacion ReLU.

Capa Dense con 11 neuronas y activacion softmax: Esta
es la capa de salida de la red, que tiene 11 neuronas
correspondientes a las 11 clases de salida posibles. La
activacion softmax se utiliza para obtener una distribucion de
probabilidad sobre las clases de salida.

En resumen, el modelo usado es una red neuronal con
varias capas ocultas y una capa de salida con activacion
softmax para el problema de clasificacion con 11 clases.
También incluye regularizaciéon mediante la capa Dropout
para reducir el sobreajuste y BatchNormalization para
estabilizar la salida de cada capa.
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model = tf.keras.Sequential([

tf.keras.layers.Dense(64, activation="relu’,
hnput_shape=(1e,)),

tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),
tf.keras.layers.Dropout(08.2),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(11, activation='softmax")

D

Fig. 4 Configuracion de la red neuronal con 10 nodos de entrada.

Paso 8. Se configura el proceso de entrenamiento
model.compile() del modelo en TensorFlow. A través de esta
configuracién, especificamos el optimizador que se utilizara
para ajustar los pesos del modelo, la funcién de pérdida que se
utilizard para calcular la discrepancia entre las predicciones
del modelo y las etiquetas de entrenamiento y las métricas que
se utilizarén para evaluar el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento y la evaluacion.

Se configurd con los siguientes argumentos:

optimizer="adam': Especifica el optimizador que se utilizé
para ajustar los pesos del modelo. En este caso, el optimizador
seleccionado es Adam, que es un algoritmo de optimizacién
de gradiente estocastico que se utiliza comUnmente en el
entrenamiento de redes neuronales.

loss='sparse_categorical_crossentropy":  Especifica la
funcién de pérdida que se utiliz6 para calcular la discrepancia
entre las predicciones del modelo y las etiquetas de
entrenamiento. En este caso, se utilizé la funcién de pérdida
sparse_categorical_crossentropy, que se utiliza cominmente
en problemas de clasificacion multiclase en los que las
etiquetas de salida son valores enteros.

metrics=['accuracy']: Especifica las métricas que se utilizé
para evaluar el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento y la evaluacion. En este caso, se utiliza la
métrica accuracy, que es la fraccion de predicciones correctas
del modelo para el conjunto de datos de entrenamiento y
evaluacion.

En resumen, esta configuracion se utilizé para compilar
un modelo de red neuronal en TensorFlow para el problema de
clasificacion con 11 clases. Utilizando el optimizador Adam
para ajustar los pesos del modelo, la funcién de pérdida
sparse_categorical_crossentropy para calcular la discrepancia
entre las predicciones del modelo y las etiquetas de
entrenamiento y la métrica accuracy para evaluar el
rendimiento del modelo, ver Fig. 5

model.compile(optimizer="adam’,

loss="sparse categorical crossentropy',

metrics=["accuracy'])

Fig. 5 Configuracién del proceso de entrenamiento.

IV, EXPERIMENTO

Se usé la funcién model.fit() para entrenar el modelo de red
neuronal, que se usa en TensorFlow para ajustar los pesos de
un modelo de red neuronal a un conjunto de datos de
entrenamiento especifico ver Fig. 6. Con los siguientes
argumentos:

cat_data_dep: El primer argumento es un conjunto de datos de
entrenamiento que se utiliza para entrenar el modelo. En este
caso, cat_data_dep representa los datos de entrada (variables
predictoras) del modelo.

train_labels: El segundo argumento representa las etiquetas de
entrenamiento (o variables de respuesta) correspondientes a
los datos de entrada en cat_data_dep.

validation_split=0.2: La opcion validation_split es una forma
de especificar qué proporcion del conjunto de datos de
entrenamiento se utilizard para la validacién del modelo
durante el entrenamiento. En este caso, el valor 0.2 indica que
el 20% de los datos se utilizara para la validacion y el 80%
para entrenar.

epochs=225: El nimero de épocas (o iteraciones) que se
utilizaran para entrenar el modelo. En este caso, el modelo se
entrenard durante 225 épocas.

La funcion model.fit() devuelve un objeto history que contiene
informacion sobre el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento, como la pérdida (loss) y la precision
(accuracy) del modelo en cada época. Esta informacion se
puede utilizar para evaluar la calidad del modelo y realizar
ajustes en el proceso de entrenamiento si es necesario.

Esta configuracion se us6 para entrenar el modelo de red
neuronal utilizando los datos de entrenamiento cat_data_dep y
train_labels. Durante el entrenamiento, el 20% de los datos se
utilizarn para la validacion y el modelo se entrend durante
225 épocas. El objeto history devuelto por la funci6n
model.fit() contenia la informacién sobre el rendimiento del
modelo durante el entrenamiento.

history=model.fit(cat data dep,
train_labels, validation_split=0.2,
epochs=225)
Fig. 6 Configuracién del entrenamiento

Se uso la funcion model.evaluate() en TensorFlow para
evaluar el rendimiento del modelo entrenado anteriormente
ver Fig. 7, se usé los siguientes argumentos:

cat_data_dep: El primer argumento es un conjunto de
datos de prueba que se us6 para evaluar el modelo. En este
caso, cat_data_dep representa los datos de entrada (variables
predictoras) del modelo.
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train_labels: El segundo argumento representa las
etiquetas de prueba (o variables de respuesta) correspondientes
a los datos de entrada en cat_data_dep.

verbose=2: Esta opcion controla el nivel de verbosidad de
la salida del modelo. En este caso, se establece en 2 para que
la funcion model.evaluate() muestre informacion detallada
sobre la evaluacion del modelo, como la pérdida y la precision
del modelo.

La funcion model.evaluate() devuelve dos valores: el
valor de pérdida (test loss) y la precision (test_acc) del
modelo en el conjunto de datos de prueba.

Se us6 esta configuracion para evaluar el rendimiento del
modelo de red neuronal entrenado anteriormente en el
conjunto de datos de prueba cat_data_dep y train_labels. La
funcion model.evaluate() devuelve el valor de pérdida
(test_loss) y la precision (test_acc) del modelo en el conjunto
de datos de prueba. El argumento verbose=2 se utiliza para
obtener una salida detallada de la evaluacion del modelo.

test loss, test acc = model.evaluate(cat data dep,
train labels, verbose=2)

Fig. 7 Configuracion de la evaluacion

Los resultados de la evaluacion del modelo de aprendizaje
automatico, ver Fig. 8, Fig. 9 y Fig. 10, que ha sido entrenado
en un conjunto de datos utilizando la funcién de pérdida (loss)
y la métrica de precisién (accuracy) como medidas de
rendimiento. La explicacién detallada de los resultados de la
evaluacion es el siguiente:

"83/83": Esto se refiere a que el modelo ha sido entrenado
en 83 iteraciones o "épocas" en el conjunto de datos.

"- 0s": El tiempo que tomé entrenar el modelo no se ha
registrado.

"loss: 1.1759"; La funcidn de pérdida se utiliza para medir
la diferencia entre la salida predicha del modelo y la salida
real del conjunto de datos de entrenamiento. En este caso, la
pérdida media del modelo durante el entrenamiento fue de
1.1759. Un valor bajo de pérdida indica que el modelo est4
aprendiendo correctamente.

"accuracy: 0.6630": La precision (accuracy) es una
medida de qué tan bien el modelo esta haciendo las
predicciones correctas en el conjunto de datos de
entrenamiento. En este caso, la precision media del modelo
durante el entrenamiento fue de 0.6630 o 66.30%. Un valor
alto de precisién indica que el modelo estd haciendo
predicciones precisas.

"180ms/epoch™: Esto indica cuénto tiempo tomo cada
época de entrenamiento. En este caso, cada época tardé 180
milisegundos.

"2ms/step™: Esto indica cuanto tiempo tomo cada paso
individual en cada época de entrenamiento. En este caso, cada
paso tardé 2 milisegundos.

En la Fig. 9 se observa una tendencia creciente de la
prediccion, hacia el 100%.

En la Fig. 10 por lo contrario a la precision se tiene una
tendencia hacia el O.

Con estos resultados podemos concluir que el modelo esta
realizando predicciones precisas de 66.30% con una pérdida
relativamente baja de 1.1759.

83/83 - @s - loss: 1.1759 - accuracy: ©.6630 - 18ems/epoch - 2ms/step

Fig. 8 Resultado del entrenamiento de la red neuronal de clasificacion
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Fig. 9 Comportamiento del valor de la precision en el entrenamiento
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Fig. 10 Comportamiento del valor de la pérdida en el entrenamiento

V. ANALISIS DE RESULTADOS

El modelo hallado es una red neuronal de 8 capas internas,
ademas de la capa de entrada y de salidas, se ha considerado
225 iteraciones de entrenamiento, obteniéndose como
resultado una precision de 66.30% aproximadamente ver
figura 8; asi como el comportamiento de la precision con una
tendencia de crecimiento hacia 1, de acuerdo con la figura 10
y el de la pérdida de 1.1759 ver figura 8, con una tendencia a
disminuir ver figura 11. Este modelo permitira clasificar la
situacion de un alumno, que permitird trabajar con los
alumnos del tipo de situacién considerados de abandono o
desercion como el de “Suspension voluntaria”.
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V1. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A. Conclusiones

» Se cre6 un modelo de una red neuronal, que permite
clasificar a un alumno, de acuerdo con las clases
existentes de la situacion de los alumnos.

» El modelo creado tiene una mediana precision y baja
pérdida.

» Este modelo se puede usar para identificar a los
alumnos que pueden abandonar los estudios,
considerando la situacién “Suspension voluntaria”.

B. Recomendaciones

» Considerar otros atributos de los alumnos,
relacionados a la desercién para poder mejorar la
precision del modelo de red neuronal.

» Usar este estudio como base para
investigaciones con respecto a la
universitaria.

» Usar el modelo con los alumnos que dejan de estudiar
en el futuro, para contrastar la precisién del modelo.

futuras
desercién
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