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INTRODUCCION

Este trabajo de investigacion presenta un modelo predictivo inteligente que
aprende automaticamente de acuerdo a la informacion que se le brinda, estos
tipos de algoritmos de Machine Learning utilizan los datos de tal manera que
puedan predecir comportamientos futuros automaticamente. Toda esta
metodologia implica que los sistemas creados mejoren de manera autbnoma con
el pasar del tiempo. Nuestro proyecto identificara el perfil de desercion estudiantil
en la Universidad Ricardo Palma. Esto beneficia directamente al estudiante y a la
institucion, el objetivo es que los estudiantes deben concluir con su formacion
académica.

Actualmente, la Universidad tiene una alta tasa de desercién que puede
alcanzar el 22% en los primeros ciclos (Ciclo 2-6), cuando se realiza la transicion
de los cursos basicos a los de especializacion. Esto ocasiona muchos problemas
en la programacion académica de la respectiva Facultad.

Se ha hecho un andlisis que estos indicadores son a raiz del bajo nivel
académico, no adecuacion del perfil del estudiante, desinterés por parte de los
profesores, mal atencion el proceso de matricula y asignacion de horarios de los
cursos, alto costo de la matricula, y un supuesto problema de una falta de
seleccién de los potenciales estudiantes e inadecuada atencion a los estudiantes.

En el Capitulo I, se describe detalladamente el trabajo realizado, es decir
como se han implementado los objetivos generales y especificos.

Primero se describira la problemética general por lo cual se realiza el
proyecto, posteriormente se detallara la justificacidn, la delimitacion del proyecto,
el problema de la investigacion y los objetivos.

En el Capitulo Il, se describe el concepto de Machine Learning, Big Data,
Hadoop, HDFS, desercién, entre otros. También se detallard los trabajos
anteriores a este, los cuales se tomaron de referencia y los términos basicos
correspondientes a los términos tecnoldgicos utilizados.

En el Capitulo Ill, se presentara los modelos de la solucién y resultados
obtenidos sobre la implementacion de una solucion de analisis predictivo. Por lo
cual se tiene gque tener acceso a la data de la Universidad para poder realizar un
Datamart para filtrar la data, posteriormente toda esta Base de Datos debera ser
almacenada en una Base de Datos no relacional Hive, que serd montada en un

servidor Big Data con la tecnologia HDFS. Luego se tendra que realizar el modelo



predictivo basado en Machine Learning que nos predecira los estudiantes que
tienden a retirarse de la universidad y por lo cual con estos datos se debera

mostrar la informacibn en unos sistemas de reportes con la prediccion.



1.1.

CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion de la Realidad Problematica

El problema por la cual se esta realizando esta investigacion, es la
alta tasa de desercion estudiantil general que ocasiona pérdidas a las
instituciones al no recabar por concepto de pago de estudios de los
estudiantes retirados, y a la problematica general de como vallan a terminar
dichos estudiantes, si cambian de universidad, si dejan de estudiar entre
muchos mas.

Dentro del analisis tomaremos a la Universidad Ricardo Palma para
fuente de nuestros datos y solucionando su problema ya que estudios
generales proporcionados por el area de sistemas OFICIC indica que
tomando en cuenta desde los ciclos 2016-1 hasta el 2018-II, y haciendo un
andlisis por carreras, la carrera de Turismo, Hoteleria y Gastronomia tiene
una desercion de 22% que son 75 estudiantes, la segunda carrera con
mayor tasa de desercidn es Contabilidad y Gerencia con un 15% que
representa 59 estudiantes y seguido de la carrera de Administracion de
Negocios Globales, con un 14% que representa a 121 estudiantes todas del
total de los estudiantes del ciclo 2016-I en comparacion. Toda esta
informacion ha sido recopilada de la Base de Datos de la Universidad por lo
cual los altos directivos se han mostrado muy preocupados ya que se
muestran facultades dentro de la Universidad vacias, profesorado
contratado con pocos estudiantes y los estados financieros en rojos de la
Universidad. Esta problematica se ha venido dando desde los ultimos afos,
realizando un analisis esto comienza a darse debido a las nuevas
universidades particulares que han venido creandose en el Perq,
especialmente en Lima por lo cual la competitividad de las universidad por
retener o aumentar las cantidades de los s nuevos y regulares es mayor.

Cabe recalcar también que algunos de los ambitos de la salida de
estudiantes son debido a la amplia gama de centros de estudio que le da al
estudiante la facilidad de escoger de acuerdo a estado financiero y

contextual. Analizando internamente puede llevarnos a multiples
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problematicas como, las notas de los alumnos, sus asistencias, su afinidad

con las carreras, el pago que deben realizar entre otras.
En la figura 1, se observa un grafico de barras con la cantidad de
alumnado que habia ciclo tras ciclo. Informacion brindada por las Oficina

Central de Computo (OFICIC).

Figura 1: Cantidad de estudiantes matriculados

2500
2000 -
1500 -
1000 - - m20161
500 -+ . m20162
0 - JLULL 20171
PG (\'b NN ,b‘—: '0""‘ * \A,- X "00 A§ 2 'b\ @ P 20172
S P @@ S E L 5 E LS E S
PR, E K@ PR LS m 20181
> R & (@ & TS & QL & & @
v:\o\ .&@ @AQ' %‘(\4 'bb* NS ’.&\Qa ] ) Qg}\”b% ‘ \z\ ,b\(s\\ &
F T S AR
®®Qf & & LS & & & Qae}\ &
& 00@@9 S @
g V‘b ,\(b

Fuente: Elaboracion Propia



1.2.

En la figura 2, se observa porcentajes de la desercion en comparacion
con el ciclo 2015-1 especialmente de las carreras con mas alto porcentaje de

la desercion.

Figura 2: Porcentaje de estudiantes de desercion URP
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Justificacion

Este trabajo de investigacion permitird a la Universidad Ricardo Palma
identificar a los estudiantes que seran desertores, de tal forma que pueda
tomar acciones que prevengan el abandono de la carrera o cambio hacia
otra universidad.

Ante la problematica anteriormente descrita, se realizara la
metodologia CRISP-DM la cual estructura los procesos de mineria de datos
en seis fases, las cuales interactian entre ellas mismas, por lo cual se
realizaran varios modelos predictivos en Machine Learning para que puedan
ser analizados y luego de buscar el mejor identificarlo algoritmo que mejor
convenga utilizarlo. Los algoritmos a utilizar seran las mas seguras y con
unas altas tasas de aceptacion en la mayoria de empresas que realizan
trabajos de prediccién. Cabe indicar que el motivo de comprar muchos
algoritmos es que debe ser modular y adaptarse a diferente tipo de
informacion, es decir que al probarlo en otra data, quizas de otras

universidades puede funcionar bien. Es por eso que el algoritmo ganador,



sera utilizado en con la informacion de Universidad Ricardo Palma por lo
cual se tomard mucho en cuenta la sensibilidad de los modelos. También
nos determinara las caracteristicas principales de los estudiantes desertores,
todo este algoritmo que planteamos trabaja en un ambiente emulado de Big
Data en un cluster de Hadoop que se denomina HDFS, con esta solucién
planteada se utilizara el software estadistico R y asi podemos tener un mejor
aprovechamiento de la informacion que serd obtenido por un Datamart que
es obtenido por la BD actual de la URP. Se implementd un cluster en
Hadoop (HDFS) para que se pueda trabajar con grandes cantidades de
informacion de manera eficiente y rapida, debido a que posee una
tecnologia de distribucion simultanea.

Con esta solucion en la Universidad Ricardo Palma ya no necesitara
usar herramientas como excel, ni las estadisticas tradicionales ya que
nuestro algoritmo predice los estudiantes a retirarse. Esto ayudara al
andlisis que realiza el area de Oficina Central de Computo de la Universidad
Ricardo Palma correspondiente a la desercion.

La aplicacion nos brindar4 varios médulos que representaran el
proyecto completo automatizado, desde la recoleccion de la informacién con
el Datamart hasta los reportes de los estudiantes que segun nuestro modelo
se retiraran de la Universidad Ricardo Palma.

Esta informacion es entregada a la Universidad Ricardo Palma en
Bienestar Universitario que es uno de sus areas internas que verifican este
tipo de casos. Luego ellos deberian tomar las estrategias necesarias para
disminuir dichas deserciones, mejorando los ambitos que son como
resultados de nuestra investigacibn. Como consecuencia positiva la
Universidad Ricardo Palma reduciria vacios financieros, mejoraria la imagen
y prestigio, por otro lado, los beneficios son estupendos ya que el estudiante

podra terminar su carrera y ser un profesional capacitado.



1.3.

1.3.1.

1.3.2.

1.3.3.

Delimitacion del Proyecto

El proyecto no contempla licencias de Software.

El proyecto tiende a ser actualizado por la naturaleza de los datos de
los estudiantes.

El proyecto esté realizado para que en la aplicacion se presione un
boton y pueda cargar el flujo del analisis en general, no obstante cabe
indicar que debe tener acceso a la red para que sea posible la carga de
actualizaciones.

El proyecto no contempla la compra de los servidores necesarios para
la realizacién por lo cual se emularad en ambientes virtuales.

El proyecto no asegura la velocidad de la trasferencia de data ya que
es soportado directamente por la Perfomance de los servidores.

El proyecto utilizard la tecnologia Big Data para realizar un Claster
de Hadoop (HDFS) para mejorar la perfomance de la Base de Datos no
relacional Hive.

Para la construccion del proyecto se utilizoé la metodologia CRISP-DM.

Temporal
Fecha Inicio: Enero de 2019

Fecha Fin: Mayo de 2019

Espacial
Universidad Ricardo Palma, Av. Benavides 5440 - Santiago de Surco

Lima.

Conceptual

- Machine Learning: Es una especialidad cientifica de Inteligencia
artificial que genera sistemas las cuales puedan aprender automaticamente
de acuerdo al contexto en el cual estan siendo utilizados. Estos pueden
identificar diversos tipos de patrones complejos por lo cual pueden
generalizar comportamientos a partir de toda la informacion recopilada.



1.4.
1.4.1.

1.4.2.

- Modelo Predictivo: Es un conjunto de técnicas estadisticas para el
modelamiento, aprendizaje automatizado y mineria de datos analizando
todos los datos para poder predecir el futuro y generar un patron ya que

esos hechos no han sido aun registrados.

- Desercion estudiantil: Es la problemética del abandono de un centro
de estudios, que puede ser causa de multiples razones. Todo esto impacta
demasiado y negativamente al progreso de ambos, ya que el estudiante
puede no continuar los estudios y la entidad educativa generar desbalances

por la disminucion de los estudiantes.

Formulacion del Problema

Problema General

- ¢De qué manera el disefio de un modelo predictivo basado en
Machine Learning controla la desercion de los estudiantes en la Universidad
Ricardo Palma?

Problemas Especificos
- ¢De qué manera el disefio de un Datamart para modelo predictivo en
Machine Learning controla la desercion de los estudiantes en la Universidad

Ricardo Palma?

- ¢De qué manera el disefio de los algoritmos del Machine Learning
del modelo predictivo controla la desercion de los estudiantes en la

Universidad Ricardo Palma?

- ¢De qué manera el disefio de una aplicacion permitird generar
reportes y brindar resultados encontrados para el control de la desercién de

los estudiantes en la Universidad Ricardo Palma?



1.5.
1.5.1.

1.5.2.

Objetivos
Objetivo General
- Diseflar un modelo predictivo basado en Machine Learning para el

control de la desercién de los estudiantes en la Universidad Ricardo Palma.

Objetivos Especificos
- Disefiar el Datamart del modelo predictivo en Machine Learning para
el control de la desercion de los estudiantes en la Universidad Ricardo

Palma.

- Disefiar los algoritmos del Machine Learning del modelo predictivo
para el control de la desercion de los estudiantes en la Universidad Ricardo

Palma.

- Diseflar una aplicacion que permita generar reportes y brindar
resultados encontrados para el control de la desercion de los estudiantes en

la Universidad Ricardo Palma.



2.1.

CAPITULO II;

MARCO TEORICO
Antecedentes

La idea del disefio de un modelo predictivo para disminuir la desercion
de los estudiantes puede mejorar mucho la toma de decisiones oportunas
por parte de las autoridades para evitar que produzca dicho problema.
Muchas universidades en el trascurso de los ultimos afios han estado
realizando similares proyectos de investigacion para reducir esta tasa de
desercion en sus universidades. Prueba de ello, son los numerosos casos de
éxito de aplicacion en diferentes tipos de organizaciones y departamentos
dentro de las mismas, tanto de manera local como a nivel internacional, por
a continuacién, se presentard una sintesis de algunos trabajos de

investigacion dedicados a esta problematica universitaria.

Tomando en cuenta el ambito nacional tenemos los siguientes

antecedentes:

- “PROPUESTA DE UN MODELO DE BUSINESS INTELLIGENCE
PARA IDENTIFICAR EL PERFIL DE DESERCION ESTUDIANTIL EN LA
UNIVERSIDAD CIENTIFICA DEL SUR”, presentado por los magister
Gonzales Cam Celso, Rodriguez Dominguez César (Pera, 2017); que tiene
por objetivo el proponer técnicas de inteligencia de negocios y mineria de
datos para realizar modelos predictivos que permitan relacionar las variables
gue afectan el proceso de desercién en la Universidad Cientifica del Sur con
la informacién datos de la matricula 2016-2. Este proyecto nos brindara
informacion detallada sobre los estudiantes propensos a retirarse para la
toma de decisiones de los departamentos correspondientes, por lo cual
brindara recomendaciones para minimizar la desercién estudiantil enfocada
a los grupos de alto riesgo.

- Gonzales y Dominguez (2017) llegan a la conclusion de que un

eficiente manejo de la informacion a través de un Modelo de Business
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Intelligence podra disminuir la tasa del 15% de desercion que actualmente
tiene dicha Universidad, también indicaron que no es concluyente una
relacion directa el tiempo de viaje que establecen los estudiantes para llegar
a la Universidad, pero se identifico que principalmente los estudiantes mas
propensos a la desercion son de la carrera de Medicina Humana (49
estudiantes) en caso lleven mas de 5 cursos en el ciclo.

- La implementacion de la solucion que indican involucra la inteligencia
de negocios, es fundamental para tener un crecimiento sostenido indican,
utilizando la informacién para alinear las estratégicas institucionales. La
Universidad Cientifica del Sur, tiene una tasa de desercién de 15%, que
origina que deje de recaudar aproximadamente S/. 8, 325,000 soles
anuales, que representa 152% de las utilidades del afio 2016, si desea
lograr eficiencia y mejorar su rentabilidad.

- El modelo de Business Intelligence realizado en este trabajo tiene
alguna similitud con nuestros modelos predictivos ya que al final nos dan
supuestos de la poblacion especifica de los estudiantes que tienen a

retirarse de la universidad.

- “MODELO PREDICTIVO DE DESERCION UNIVERSITARIA DE LA
CARRERA DE INGENIERIA INFORMATICA EN LA UNIVERSIDAD
RICARDO PALMA.”, presentado por el Ingeniero Galvez Chambilla Melissa,
Flores Cornejo Katherine (Peru, 2015); en el cual se proponen implementar
el disefio de un modelo predictivo el cual apoye en el andlisis de la desercion
estudiantil de pregrado en la escuela de ingenieria informatica de dicha
universidad, utilizan como datos informacion real de la Universidad Ricardo
Palma brindad por la Oficina Central de Computo para que pueda generar
algoritmos y obtener las causas de la desercion universitaria de esta
escuela.

- Ademas, toman las estrategias necesarias para disminuir dichas
deserciones, como consecuencia positiva la Universidad Ricardo Palma
reduciria vacios financieros, mejoraria la imagen y prestigio de la escuela de

ingenieria informética.
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- Galvez y Flores (2015) llegan a la conclusion de que la solucion
ofrecida debe encontrar las particularidades del gran fenomeno de la
desercion en la Universidad Ricardo Palma y explicar por qué los
estudiantes terminan retirandose de la Universidad. Ademas, utilizando los
modelos de Arboles de decision y Clustering podran predecir el a los s
propensos a retirarse.

- Los ultimos puntos seran claven para el andlisis de la informacion que
intentamos recopilar de toda la universidad Ricardo Palma ya que con los
arboles podemos darnos una idea de la problematica actual que tiene la
universidad en el area de pregrado.

- Este proyecto utiliza diferentes técnicas de mineria de datos
especificamente para la prediccion, ellos utilizan un algoritmo en Machine
Learning que son los arboles de decision los cuales generan buenos
resultados estadisticos para el alumnado analizado.

- Cabe indicar que este proyecto es un antecedente del que
realizaremos ya que trabaja en la misma universidad, si bien es cierto solo
toma en cuenta a la carrera de ingenieria informatica, mientras nosotros
hicimos el modelo predictivo global, utiliza modelos predictivos en Machine
Learning muy interesantes en este caso Clustering que es uno de nuestros

modelos predictivos que utilizaremos.

- “LAS CAUSAS DE LA DESERCION ESTUDIANTIL DURANTE LOS
PRIMEROS DOS ANOS EN LAS AREAS DE CIENCIAS SOCIALES Y
HUMANIDADES EN DOS UNIVERSIDADES DE GUAYAQUIL.”, presentado
por el Doctor Franco Duefias, Bernanda (Perd, 2017); donde se pretende
recalcar que el enfoque cuantitativo y cualitativo son las causas principales
de la desercion Universitaria en la ciudad de Guayaquil en Ecuador. Por lo
cual propone algunas medidas para disminuir y contrarrestar la desercion
universitaria.

- Franco (2017) llega a la conclusion de que al revisar factores
influyentes en la desercion de universidades ecuatorianas, puede tomar mas
casos 0 muestras mas diversas para identificar las causas de mejor manera

y no tan llegando a lo subjetivo por lo cual identifica los factores familiares,
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individuales y el rendimiento académico llevan a la desercion universitaria en
mayoria de los estudiantes Universitarios. También analiza a un grupo de
estudiantes las influencias familiares que puede tener, tales como la
oposicion ya sea por falta de solvencia econdmica o por decision de los
padres debido a la distancia que pueden estar las universidades. En cuanto
al rendimiento académico del estudiante, sola unos pocos estudiantes
presentd este tipo de problemas lo cual generé una controversia debido a
gue en muchas investigacion aledafias este ambito es muy importante y
determinante, debido a esto se establece como un factor secundario. Indica
también que los factores de género motivan a estudiantes mujeres a
desertar, sus obligaciones como madre a temprana edad y esposas no le
permiten contar con el tiempo suficiente seguir estudiando.

- En este caso particular nos muestra un ambito interpersonal del
estudiante como los aspectos familiares que repercuten en el rendimiento
académico y por ende en la desercién que es un punto que tomaremos en
nuestra tesis, ya que las notas de los s, la puntualidad de los estudiantes es

uno de nuestros factores principales para generar el modelo predictivo.

- “IMPLEMENTACION DE UN MODELO PREDICTIVO BASADO EN
DATA MINING Y SOPORTADO POR SAP PREDICTIVE ANALYTICS EN
RETAILS”, presentado por los ingenieros Castro Porras Alexandra,
Hernandez Nunahuanca Juan (Peru, 2016); tiene por meta final desarrollar
un modelo predictivo en empresas retail utilizando herramientas como data
mining y SAP Predictive Analytics, abarcando principalmente los procesos
del area de Planeamiento Comercial de dichas empresas, dicho modelo
ayudarda en la reduccibn monetarias en las empresa retail pronosticando las
ventas.

- La implementacion de este proyecto se basa en la evolucion de SAP
Predictive Analytics, los cuales ha tenido casos de éxitos encontrados por
todo el mundo. El proyecto analiza y comprende la informacién obtenida
para posteriormente configurar e implementar el modelo predictivo en la
empresa retail con la data real de sus ventas, y utilizando algoritmos de

prediccidén que la herramienta tiene.
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- Debido a que ellos utilizan Predictive Analytics con SAP HANA, los
procesos a realizar seran trabajados con las multiples funcionalidades de la
herramienta pues toda la informacibn que genera los modelos
automatizados se ejecuta de forma automatica en memoria.

- Castro y Hernandez (2016) llega a la conclusién de que al generar
comparaciones delos algoritmos Triple Exponential Smoothing frente a la
predicciones que se realizan en el area de planeamiento comercial de
Topitop, se visualiza que se ha aumentado en la precision de la proyeccion,
disminuyendo el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) en un 28.49%.

- El analisis realizado utiliza SAP Predictive Analytics que utiliza este
proyecto ofrece grandes investigaciones en cuanto a modelos predictivos
pues su integracion con el lenguaje estadistico R que es el software que es

el software que utilizaremos para realizar nuestras predicciones.

- “APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA
PREDECIR LA DESERCION ESTUDIANTIL EN LA EDUCACION BASICA
REGULAR EN LA REGUION DE LAMBAYEQUE”, presentado por el
Ingeniero Piscoya Ordofies Luis (Perd, 2016); que tiene por objetivo
implementarla mineria de datos como técnica y la metodologia CRISP DM
basado en series de tiempo para predecir la desercién escolar.

- El proyecto realizado selecciona las técnicas predictivas de mineria de
datos, donde utilizan varios modelos de series de tiempo y redes neuronales,
dado la que son la mejor forma de utilizarla por la informacion que fue
recopilando.

- Piscoya (2016) realiza un analisis donde compara técnicas de mineria
de datos para al final evaluar y elegir la que mejor se adecua a su
informacion que son los algoritmos de series de tiempo, en el proyecto que
realizo utilizo técnicas ETS y redes neuronales por los criterios de seleccion.
Donde las redes neuronales auto regresivo fue la que mejor confiabilidad
resulto al analizar la informacién, tanto para el nivel primario y secundario
con un 91% y 96% respectivamente. Indica también que la Red neuronal

auto regresiva obtuvo el nivel de confianza mas elevada en comparacion a
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ETS. En el tiempo de proceso al evaluar las técnicas se obtuvo que con el
método red neuronal auto regresiva el tiempo promedio al ejecucion.

- Posteriormente ellos construyeron una aplicacion web para mostrar
los resultados obtenidos al ejecutar los Modelos donde se extrae la data
histérica de cada colegio analizado del datawarehouse.

- Este proyecto tiene similitudes ya que utlizan un datawarehouse
mientras nosotros realizaron un Datamart y asi poder filtrar toda la
informacion que tiene la Universidad Ricardo Palma, para utilizar solo las
tablas e informacion necesaria. Por otro lado con este proyecto podemos ver
la perspectiva global de la desercion ya analiza a la educacion basica regular
la cual los indices a analizar son mas globales que las que utilizamos
nosotros ya que abarca a un contexto especifico con caracteristicas

diferentes y particulares.

Tomando en cuenta el &ambito internacional tenemos los

siguientes antecedentes:

- “MODELO PREDICTIVO PARA ESTIMAR LA DESERCION DE LOS
ESTUDIANTES EN UNA INSTITUTO DE EDUCACION SUPERIOR’,
presentado por el Bachiller Vasquez Jonathan (Chile, 2016); que tiene por
objetivo implementar un modelo predictivo a instituciones de nivel superior
utilizando Machine Learning, principalmente arboles de decisiones.

- Ellos identifican los predictores mas importantes para cada semestre.
Donde destacan que entre los mas importantes para todos los semestres se
encuentran el rendimiento en la PSU, el numero de padres vivos, la
evaluacion de los s 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

- Vasquez (2016) indica que para los primeros cuatro semestres, los
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
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secciones, la cantidad de padres vivos, la evaluacion que el estudiante
realiza a los docentes y el nivel estudiantil de los padres de familia.

- Por lo cual se plantea 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 seleccion
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 desercion en el segundo afio,
recomienda la extensién del programa de apoyo académico hasta finales del
segundo afo, puesto que el desempefio acumulado luego del segundo afio
es un predictor de mayor peso que los antecedentes preuniversitarios. Por lo
cual, este proyecto enfatiza bastante en las notas del estudiante al finalizar
resultados que es una determinante vital para nuestro proyecto de

investigacion.

- “ANALISIS DE LAS CAUSAS DE DESERCION UNIVERSITARIA.,
presentado por el Ingeniero Duefias Cifuentes, Mdénica (Colombia, 2016);
donde se pretende demostrar que una de las causas que ocasionan el
abandono es la falta de trato a las causas que generan los analisis y
diagnodsticos de la desercidon por parte de las instituciones y su desinterés
ante el tema.

- Este analisis fue realizado a las universidades de la Colombia donde
realizan un analizan cualitativamente las causas del abandono de cada
estudiante en particular. Indica que la desercion universitaria no debe ser
solo considerado un simple problema del estudiante; se recalca que el
estudiante es el principal responsable de sus actos, no obstante la
problematica de la desercidon, no solo impacta a la vida del estudiante si no
también puede generar situaciones de problematica econdmica y cultural.
Este fendbmeno seguira de alguna forma u otra ya sea que el estudiante
cambie de centro universitario. Dentro del estudio comenta las formas de

como evitar estos altos indicies de problematica. Comenta el autor que la
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base de su informacion fue recopilada a través encuestas y conversaciones
gue tenia con sus entrevistados. El indica que es contexto de los estudiantes
es indispensable para poder generar las causas. Duefas (2016) indica que
aun teniendo todos los indicadores es dificil establecerlos todos, no obstante
este proyecto nos trae consigo las causas finales y principales de la
desercion, la investigacion mencionada se enfoca en tratar de demostrar las
similitudes y diferencias de desercion entre los estudiantes.

- Se menciona también que todo lo relevante con lo académico aunque
parezca de poca importancia influye de manera importante al estudiante
durante el ciclo universitario llegando al punto de perder el impulso de
continuar. La universidad deberia implementar algun centro o forma donde el
estudiante pueda dar la opinién que tiene sobre la universidad. La conclusion
gue llegan es que debido a tantas causas simultaneas hace del estudiante
gue tenga baja autoestima y poco animo de seguir en la universidad por lo
cual son mas propensos a la desercion.

- Duefas (2016) llega a la conclusion de que si bien es cierto que las
causas académicas son menos relevantes son estas las que determinan en
la mayoria de veces en la deserciébn y tomando en cuenta que dichos
jovenes tienen una autoestima baja se concluye que aquellos estudiantes
con las calificaciones mas bajas son los mas propensos a retirarse, esta
informacion obtenida por esta tesis nos ayuda mucho en el ambito social y
en muchos casos psicoldgico ya que este problema tiene consigo el area
interpersonal de los estudiantes donde dicha frustracién obtenida por malas
calificaciones dentro de la universidad genera que dichos jévenes tengan
una autoestima y perdidas a nivel del futuro de los paises ya que este talento
humano es desperdiciado y perdido. En este caso las malas calificaciones
como el desapruebo de las materias es un factor que se utiliza en nuestros

proyecto de investigacion.
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2.2.

Bases Teodricas

Se procederd a mostrar una serie de definiciones necesarias para
poder realizar el proyecto de investigacion que se realizé para encontrar las
causas de desercion de la Universidad Ricardo Palma, por lo cual se

muestra lo siguiente.

2.2.1 Metodologia para mineria de datos (CRISP-DM)

Si bien es cierto dentro de la mineria de datos se tiene muchas
metodologias nuestro proyecto fue realizado con la metodologia CRISP-DM

por la naturaleza de su arquitectura que pasaremos a explicar:

La metodologia CRISP-DM para la mineria de datos nos brinda una
vision general del ciclo de vida de la informacién de un proyecto de mineria
de datos. Dentro de esta metodologia contiene varias fases dentro del
proyecto, con sus respectivas tareas y sus resultados obtenidos. Indica que
el ciclo de vida de los proyectos de mineria de datos se debe dividir en seis
fases, que se muestran en la Figura 3. La forma de secuenciar las fases no
es estricta o especifica. Las flechas de la imagen indican solo las mas
importantes y frecuentes de las fases y las dependencias entre fases mas
importantes, pero en nuestro proyecto particularmente, dependeria del

resultado de cada fase para realizar el siguiente. (Wirth, 2016, pag. 4)
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Figura 3: Niveles de la metodologia CRISP-DM

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Deployment

Modelling

Evaluation

Fuente: Riudiger Wirth (2016). Phases of the Current CRISP-DM Process Model for
Data Mining. [Figura2]. Recuperado de
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.198.5133&rep=repl&typ
e=pdf

- Entendimiento del negocio

Esta fase inicial se centra mayormente en comprender los objetivos y
requisitos del proyecto desde una perspectiva empresarial, y luego convertir
este conocimiento en un problema de mineria de datos y en un plan
preliminar de proyecto disefidndolo para lograr los objetivos trazados. (Wirth,
2016, pag. 5)

- Comprension de los datos

Esta que indica la comprension de datos comienza con la busqueda
de los datos iniciales y seguimiento de las actividades para llegar a
familiarizarse con los datos, por ello la meta es identificar problemas de
calidad de los datos, el descubrimiento sobre toda informaciéon que tenga
que ver con ellos, o para detectar subconjuntos interesantes para formar
hipotesis ocultos dentro de los datos. Incida que existe un vinculo estrecho
entre Business Understanding y Data Understanding. La formulacion del
problema de la mineria de datos y el plan del proyecto requieren por lo

menos comprension de los datos disponibles. (Wirth, 2016, pag. 5)
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- Preparaciéon de datos

La fase de preparacién de datos busca cubrir todas las actividades
para construir el conjunto de datos final de modelado desde los datos sin
realizar el procesamiento inicial. Es muy probable que las tareas de
preparacion de datos se realicen muchas veces y no en ningun orden
prescrito. Las tareas a realizar incluiran tablas, registros y selecciones de
atributos, limpieza de datos, construccion de nuevos atributos y
transformacion de datos para acoplarnos a las herramientas de modelado.
(Wirth, 2016, pag. 5)

- Modelado

En esta fase, se seleccionan y aplican diversas técnicas de modelado,
y sus parametros que luego de la preparacion de los datos estos son valores
optimos. Como es e conocer existe varias técnicas para la misma mineria de
datos tipo de problema Algunas técnicas requieren formatos de datos
diferentes. (Wirth, 2016, pag. 6)

- Evaluacion

En etapa del proyecto de investigacion se ha de haber construido uno
0 mas modelos que satisfacen nuestros objetivos ya que deben de ser de
calidad, desde una perspectiva de andlisis de datos. Antes de proceder al
despliegue final del modelo, es importante para analizar mas a fondo el
modelo y ver si los pasos ejecutados son 6ptimos para construir el modelo, y
para estar seguro de que se llega a lograr adecuadamente los objetivos de
negocio. Al final de esta fase, se debe tomar una decision sobre todo lo
recopilado y el modelo elegido para el uso correcto de los resultados de la
extraccion de datos. (Wirth, 2016, pag. 6)

- Despliegue del modelo

La creacion del modelo generalmente no es el final del proyecto. Por
lo general, el conocimiento adquirido Tendra que ser organizado Yy
presentado de manera que el cliente pueda utilizarlo. Dependiendo de los

requisitos, la fase de implementacion puede ser tan simple como generar un
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informe o tan complejo Como implementando un proceso de mineria de
datos repetible. En muchos casos sera el usuario, no el usuario. Analista de
datos, que llevara a cabo los pasos de despliegue. En cualquier caso, es
importante comprender por adelantado qué acciones deberan llevarse a

cabo para poder hacer uso de Los modelos creados. (Wirth, 2016, pag. 6)

2.2.2 Data Mining

En estos ultimos afios sobre todo desde esa necesidad que muchas
empresas tienen sobre la gran revolucion del Big Data se viene las constantes
interrogantes de como buscar y utilizar al maximo la informacion que se viene
almacenando por mucho tiempo con el fin de generar beneficios y
oportunidades de mercado que van desde el andlisis hasta poder prevenir y
anticiparnos ante los requerimientos que se generan.

Data Mining o mineria de datos, es el uso y la exploracion de grandes
cantidades de informacioén con la finalidad de generar patrones y metas poco
posibles de hallar con un sencillo andlisis o modelo. También se le considera
como un conjunto de procedimientos o métodos estadisticos realizados de tal
forma, en algunos algoritmos de manera compleja, que nos faciliten identificar
particularmente todo aquello que se aprovechar en beneficio posterior para la
empresa. (Oracle, 2019, pag. 9)

2.2.3 Anadlisis Predictivo

Se indica que el andlisis predictivo intenta descubrir todos los
patrones y capturar relaciones comunes entre los datos. Las técnicas de
analisis predictivo se subdividen en dos grupos. Algunas técnicas tratan
encontrar los patrones historicos en la variable de resultado y utilizarlos para
analizar el futuro. Otras por otro lado, como la regresion lineal, tienen como
objetivo final utilizar las interdependencias entre las variables de resultado y
las variables explicativas, y tratar explotarlas para realizar predicciones.
Segun la metodologia subyacente, las técnicas pueden clasificar en dos
grupos consolidados: técnicas de regresion (por ejemplo, modelos logit
multinomiales) y técnicas de aprendizaje automatico (por ejemplo, redes

neuronales). También existe otro tipo de clasificacion que en esta ocasion se
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basa en el tipo de variables de resultado: las técnicas como la regresion lineal
toman las variables de resultado (por ejemplo, el precio de venta de las
casas), mientras que otras, como los bosques aleatorios, se aplican a
variables de resultado discretas (por ejemplo, el estado crediticio).
(AmirGandomi, 2015, pag. 7)

2.2.1 Machine Learning

Es un conjunto de metodologias centradas en la estadistica clasica
gue realizan la generacion de modelos que pueden aprenden de datos
pasados. Este conjunto de técnicas es bastante facil y un tanto dificil a la vez.
El Aprendizaje Automatico es basicamente estadistica, no obstante contiene
algunos detalles que diferencian de la estadistica clasica regular. Se puede
indicar que el Aprendizaje Automatico tienes menos rigurosidad que la
estadistica desde un punto de vista matematico formal; el objetivo es
claramente generar pruebas y demostraciones aun asi estd menos interesada
en aportarlos y hace méas énfasis en la aplicacion, por lo cual utiliza la
capacidad de analitica que ofrecen no solo los modernos ordenadores sino
sobre todo los chips graficos, para acelerar mucho los calculos. Hay
diferencias mas sutiles, por ejemplo, en Aprendizaje Automatico lo importante
es la precision del modelo construido, mientras que en estadistica se hace
mas hincapié en cémo llevar a cabo un adecuado modelado de los datos

basandose en los adecuados principios teoricos. (GIBSON, 2014, pag. 6)

22



2.2.2 Técnicas de Machine Learning
- Regresion Logistica:

Una de las técnicas que ha contribuido mas al avance de los modelos
predictivos ha sido el avance desarrollo de determinados métodos de analisis
como la regresion logistica. Por lo cual se pueden hacer cuantificaciones de
riesgo en un determinado caracter permitiendo al investigador la creacién de
modelos uni o multivariantes que sean predictivos de grandes fendmenos
complejos. El modelo logistico aplicado a los estudios fue introducido por
Cornfield en el afio 1962 y posteriormente aplicado al andlisis de los datos del

estudio de Framingham. (Calvo, 2002)

- Naive Bayes:

Se es bien conocido que el algoritmo Naive Bayes se desempefia
como bien en clasificacion, no obstante su estimacion de probabilidad es baja
en muchas aplicaciones o modelos, por otro lado si se desea una clasificacién
basada en probabilidades de clase por ejemplo, una clasificaciéon de clientes
en términos de la probabilidad de que compren los productos de uno son
mejores y mas tiles en marketing directo.
El algoritmo Naive Bayes debido a su baja estimacién en el dominio binario,
solo puede aprender funciones linealmente separables. Ademas, no puede
aprender incluso todas las funciones linealmente separables. (Su, 2004, pag.
1)

- Arboles de Decision:

Un arbol de decision es una representacion de una funcion
multivariada y que su uso puede ser utilizado en diferentes ramas de la
tecnologia, también se es de indicar que cualquier computador con la
potencia necesaria podria ejecutar el algoritmo. El interés por el uso practico
de los arboles de decision tuvo su origen las necesidades de las ciencias
sociales siendo el trabajo de SonquistMorgan (1964) el software AID
(Automatic Interaction Detection). Fue uno de los primeros arboles de
clasificacion que se realiz0 para un uso practico. Por lo cual los arboles de

clasificacion trascendieron, el solo ser una representacion ilustrativa en los
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cursos de toma de decisiones, para convertirse en una herramienta atil y
sencilla de utilizar. Estos avances fueron mejorados por la obra de Breiman-
Friedman-Olshen-Stone (1984) “Classification and regression trees”. Un
meétodo practico de induccidn, para construir arboles de clasificacion de forma
recursiva, fue propuesto. Este ha sido conocido como CART. Quinlan (1986)
desarroll6 el algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3) este utiliza la medida de
entropia de la informacion para crear los arboles. Esta fue mejorada y fue
denominada C4.5 por su autor Quinlan (1993). Proveniente de la estadistica
Kass (1980) introdujo un algoritmo recursivo de clasificacibn no binario,
llamado CHAID (Chi-square automatic interaction detection). Estos métodos
permiten superar las deficiencias del AD utilizada en la Teoria Clésica de la
Decision. (Carlos N. Bouza, 2012, pag. 1)

- Maquinas de Soporte Vectorial:

Las maquinas de soporte vectorial son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisado desarrollados por Vapnik y Cortés (1995) y su
equipo, que generaron meétodos relacionados con problemas de clasificacion y
regresion. Se han utilizado SVM para solucionar problemas de clasificacion y
regresion relacionados a la prediccion de series de tiempo normalmente,
dandonos buenos resultados en comparacion a otros métodos algoritmicos.
Construir las maquinas de soporte vectorial (SVM) se basa en la idea de
transformar o proyectar un conjunto de datos pertenecientes a una dimension.
(Anzola, 2015, pag. 19)

2.2.3 Desercion Universitaria

Se puede decir que la desercion es la comparacion cuantitativa entre
la diferencia de cantidades de estudiantes que no estan inscriptos comprando
las cantidades de alumnado de la matricula inicial y el fin de ciclo. Indica que
existen analisis con comprobaciones cientificas que normalmente son los
primeros ciclos los cuales son mas afectados y se localiza los estudiantes
desertados. También es de considerar como desercion aquel estudiante que
estudia tres meses simultaneos y al siguiente ciclo no vuelve es considerado

por algunos investigadores la “primer deserciéon”. (Peralta, 2008, pag. 66)
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Variables asociadas a la desercion

Muchas veces el origen de las causas de que un estudiante son muy

complicadas de pronosticar, no obstante la desercién va directamente con

variables como problemas econdémicos, mala eleccion de la carrera, falta de

interés, entre otras. (Tinto, 2009, pag. 15)

En la tabla 1, se clasifican los factores de desercion por el nivel de

impacto, Alta, media o baja.

Tabla 1: Factores que impactan en la desercion

Intensidad

Factores

Alta

Factores monetarios dentro de la familia.
Bajo nivel de comprension lectora y mala eleccién de los estudios.

Mala orientacién profesional.

Media

Ambientes mal adecuados dentro de la universidad

Proceso educativo y acompafiamiento al estudiante en su
formacion.

Falta de programas micro curricular de investigacion. Donde se
deberia invertir un poco ambientes mas confortantes.

Modelos pedagdgicos universitarios desfasados o completamente
diferentes a los modelos de bachillerato, que imprime un alto nivel
de exigencia.

Evaluaciones teéricos muy poco porfundos.

Baja

Ambientes familiares.
Edad del estudiante.
Cantidad de oferentes.
Controlar de la educacion.

Fuente: Elaboracion Propia
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Perfil del desertor

Tomar el estudio de la desercion implica muchas caracteristicas
donde nos conducen a identificar las caracteristicas particulares que traen
con ellos.

Segun (Himmel, 2002), las personas que desertan, en cualquier
institucién educativa, bajo cualquier circunstancia, presentan en mayor o

menor grado, algunas de las siguientes caracteristicas:

- Problemas de disciplina

Lo que tratan de indicarnos en este item es relacionado con los
estudiantes que se han retirado, tal vez por impuntualidad, por temas de
disciplina y en muchos casos hasta expulsados, estos son los estudiante que

generan mas gastos a la institucion.

- Nivel socioecondémico bajo o sin opcién econémica
Sin duda alguna una caracteristica que predomina como fuente comuin
entre los desertores es el nivel econémico que pasaron por lo cual tuvieron

gue desertar.

- Ausentismo de clases
Algunas veces por falta de dinero o por necesidad los estudiantes faltan

lo que dificulta su aprendizaje y finalice con el retiro del alumno.

- Problemas de salud psicosomatica
También se considera muchos casos con este tipo, donde el estudiante

tiene problemas en su conducta debido problemas psiquiatricos

- Problemas inherentes a la edad
Se considera que la juventud es una de las causas de la desercion
debido a que el estudiante no es lo suficientemente mayor para tomar en

serio muchas veces el hecho de estudiar.
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- Inadecuadas relaciones interpersonales
Algunos estudiantes presentan dificultades con interrelacionarse con
otros comparfieros lo que hace que este se aleje.

- Resistencia a desarrollar actividades formativas
Estos alumnos dejan de asistir a actividades extracurriculares que los
podrian ayudar para mejorar sus habilidades. Tales como congresos,

seminarios entre otros.

- Inapetencia por el conocimiento
Existen también esos estudiantes que no tienen la motivacion de estudiar

por lo cual solo tienden a retirarse.

- Desmotivaciéon hacia la carrera y/o a la universidad
Esta es una causa muy importante ya que normalmente pasa cuando no

fue seleccionada la carrera de acuerdo a su gusto 0 no mostro intereés.

Actores gue intervienen en la desercion estudiantil
Se indica en este item a estudiantes que se retiran por personas
terceras, que los imposibilita proseguir. Se involucran, en esta casuistica de

la desercidn, los siguientes actores:

- Desertores
Son los estudiantes que se han retirado por diversos motivos, en este

caso universitarios.

- Padres de Familia de los s desertores.

Los padres llevan un papel muy importante debido a que el estudiante
aun no tiene la solvencia econémica en este caso para poder terminar sus
estudios solos dependerd de sus padres y muchas veces por motivos
monetarios viene la retirada de la Universidad, por otro lado también podria
ser presion de los padres de familia por obligarle a llevar un curso diferente
al que elijo.
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- Ex compafieros de estudio del semestre del cual se retiré el
desertor.
Los ex compafieros pueden también persuadir a los estudiantes y querer

retirarse.

- Profesores, Directivos y administradores académicos

Algunas veces los profesores y administrativos no hacen su trabajo como
deberia hacer por lo cual los estudiantes reciben malos tratos de los cuales
pueden tomar malas referencias y posteriormente dar mas razones para su

retiro.

2.2.4 Big Data

Se le denomina Big Data a la recopilacion de grandes volimenes de
datos. Los cuales con conjuntos tan grandes y complejos, conjuntos tan
grandes y complejos que presentan mucha dificultad su procesamiento. Los
desafios que contemplan los requerimientos con la data son considerados
como un desafio porque incluye el analisis, captura, curacién, busqueda,
intercambio, almacenamiento, transferencia, visualizacion. Se realiza el
andlisis de grandes conjuntos de informacién de datos relacionados y se
comparan para realizar subconjuntos mas pequefios con la misma cantidad
de datos permitiendo encontrar correlaciones para "detectar tendencias de
negocios, prevenir enfermedades, combatir el crimen y asi sucesivamente. Es
complicado realizar trabajos con la mayoria de base de datos relacionales con
grandes volumenes de informacion para sistemas de gestion, estadisticas de
escritorio y visualizacion por lo cual se requiere "software masivamente
paralelo corriendo en decenas, cientos, o incluso miles de servidores " para
evitar problemas. En Big Data los datos generalmente incluyen conjuntos de
datos con tamafios mas alla de la capacidad de herramientas de software de
uso comun para capturar, administrar, administrar y realizar procesamiento de
datos dentro de un tiempo transcurrido tolerable ya que puede procesar de
terabytes a muchos petabytes de datos. Big Data posee las 5 v que
representan al volumen, velocidad, veracidad, valor y variedad. (Chavan,
2014, pag. 1)
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2.2.5 Hadoop
Segun (Chavan, 2014, pag. 2), Hadoop es un software de coédigo
abierto que permite la computacién confiable, escalable y distribuida en

clisteres de servidores baratos.

Es una implementacion de cédigo abierto de una gran escala sistema
de procesamiento por lotes. Que utilizan Map-Reduce introducido por Google
al aprovechar el concepto de mapa y funciones de reduccion. Aunque el
Hadoop framework esta escrito en Java, permite a los desarrolladores
desplegar programas escritos a medida codificados en Java o cualquier otro
lenguaje para procesar datos de forma paralela a través de cientos o miles de
servidores de productos basicos,es optimizado para solicitudes de lectura

contiguas (lecturas de transmision). Las caracteristicas de Hadoop son:

- Confiable: el software es tolerante a fallos, espera y maneja fallas de
hardware y software

- [Escalable: disefiado para escala masiva de procesadores, memoria y
almacenamiento local adjunto.

- Distribuido: Maneja la replicacién, su manejo de tecnologia va en
programacion paralelo, Map Reduce.

Sistema de archivos distribuidos de Hadoop (HDFS): un sistema de
archivos distribuido que almacena datos en maquinas de productos basicos,

proporcionando muy alta Ancho de banda agregado a través del cluster.

2.2.6 Metodologia Scrum

Es una metodologia extremadamente agil y flexible que tiene como
objetivo definir procesos de desarrollo iterativo aplicandolo a cualquier
producto e inclusive en la administracion y gestion de cualquier actividad que
traiga consigo complejidad. proporcionando un una excelente relacion entre
los equipos de desarrollo. Trabaja con la participacién activa de los clientes,
por lo que el rendimiento del proyecto aumenta, los requisitos y la solicitud se

entiende de mejor manera. Las metodologias de desarrollo agil se vienen
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destacando cada dia, pero por otro lado aun no son muy distribuidas para los

alumnados de las universidades. (BISSI, 2012, pag. 1)

2.3 Definicion de términos basicos
- Anadlisis predictivo:
El Analisis predictivo es utilizado conjuntamente con la estadistica con
varios algoritmos de mineria de datos para su mejor exactitud. Utilizan

informacion histérica para realizar predicciones sobre futuros eventos

- Arbol de decisién:

Los arboles de decisién es una técnicas de mineria de datos donde
establecen un conjunto de condiciones bien organizadas de tal forma que
cumplan una estructura jerarquica, de tal forma que las decisiones de la
solucion de la interrogante que desean solucionar puede encontrarse hasta

en la dltima de las ramas del arbol.

- Big Data Analytics:
Proceso de analizar grandes volumenes de informacion para descubrir
patrones, sacar conclusiones y mejorar la toma de decisiones

empresariales..

- Desercion:
Es la interrupcion o el abandono de alguna actividad realizada por

diferentes motivos los cuales en este caso tienen que ver con el estudio.

- Data Minning:

Es una de las plataformas de software para poder procesar flujos de
codigo abierto, tiene también como objetivo final proporcionar una plataforma
unificada. Utiliza varios métodos de inteligencia artificial, aprendizaje
automatico estadisticas, Big Data para base de datos.Su objetivo es extraer

data para sintetizarla para su uso correcto.
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- Hadoop:
Sistema de cddigo abierto utilizado para almacenar, procesar y analizar
grandes volumenes de datos.

- HDFS:
Sistema de archivos distribuido, escalable y portatil que sirve como
cluster de Hadoop para el alto almacenamiento de la informacion.

- Desercion Universitaria
Es la situacion a la que se pueden enfrentar un estudiante cuando tiene

problema alguno con proseguir adelante con los estudios.

- Modelo Predictivo
Esla estructura de un proceso para poder llegar predecir utilizando un

conjunto de datos y basandose en algoritmos de prediccion.

- ETL
Proceso de extraccion, transformacion y carga de datos utilizando una

fuente de informacioén, base de datos o un Datamart, entre otros.

- Data Mart
Subconjunto del Data Warehouse que esta orientado a un area
especifica del negocio. Todas sus métricas y dimensiones estan

relacionadas con un area de negocio en particular.
- Pila del sprint (Sprint Backlog)
Tareas a realizar a través de una iteracion, para construir un incremento

utilizado mayormente en la metodologia SCRUM.

- Proceso:

Es la secuencia de varios trabajos o pequefios procedimientos.
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3.1

CAPITULO IlI:
DESARROLLO DEL TRABAJO DE SUFICIENCIA PROFESIONAL

Modelo de Solucién Propuesto

Nuestro proyecto de investigacion utiliza una muestra de la poblacién
total de estudiantes de pregrado de los ultimos 3 afios de la Universidad
Ricardo Palma, las cuales fueron analizadas para generar un Datamart
donde se puede extraer la informacion de manera facil, esa informacion
recopilada sera analizada por varios algoritmos en Machine Learning donde
generara un andlisis predictivo con la informacion necesaria que sera
exportada en una Base de Datos no relacional por lo cual se implementa un
ambiente de Big Data de cluster en Hadoop para poder instalar una Base de
Datos Hive, teniendo una alta perfomance, luego poder elaborar un sistema
gue genera reportes y que podra generar realizar los procesos automaticos.

El proyecto de investigacion que se realizo utiliza como base la
metodologia CRISP-DM la cual es perfecta para proyectos de mineria de
datos como es en este caso. Por lo cual se presenta lo siguiente dividido en

los procesos que nos brinda la metodologia CRISP-DM:

- Entendimiento del negocio

Esta fase inicial se tuvo que analizar el proyecto de una manera
general o empresarial por lo cual para el mejor conocimiento y limitaciones
del proyecto se tuvo reuniones con personal de la Universidad Ricardo
Palma del area de OFICIC (Oficina de Centro de Computo) para poder
definir lo que se busca con este proyecto, donde el objetivo comun era que
se elabore un disefio de un algoritmo predictivo que facilite aquellos alumnos
propensos a retirarse y asi tratar de tomar medidas en el asunto por parte la
Universidad, también dichas reuniones se tuvo un panorama general del
problema donde se entendio e identifico algunas causas globales por lo cual

se daba la desercion la cual solo era intuitivas.
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- Comprension de los datos
Debido a que esta fase indica el entendimiento de los datos y la

bldsqueda de ellas se detalla lo siguiente:

En esta parte del proyecto se procedié con los siguientes pasos para
poder obtener al final el Datamart deseado.

Configuracion del Software Datamart

Se tuvo que realizar el analisis de informacién recopilando los detalles
especificos de que como esta formada la Base de Datos de la URP. Por lo
cual se hizo el reconocimiento de que la Universidad Trabaja con una BD Sql
Server 2016 instalada sobre Windows, se observa en la figura 4 que se

instalo un servidor Windows con Sql Server 2016.

Figura 4: Instalacion Sql Server 2016

¢ Microsoft SOL Server Management Studio
File Edit View Debug Tools Window Help

|8 -a-a | BNewouey B2 8RS |2-¢-|8] Gen
Object Explorer > X
Connect~ if = Connect to Server >
SQL Server
Server type: Database Engine e
Server name DESKTOP-LS2QHQ0 ~
Authentication Windows Authentication ~

DESKTOP-LS2QHQ 0 wp

Cancel Help Options >>

Fuente: Elaboraciéon Propia
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Debido a que nuestro modelo predictivo necesita una recopilar datos de
manera automatica se opta por instalar el Visual Studio para temas de
preparar el Datamart, observamos la figura 5 la cual fue instalada en el

mismo servidor que el Sgl Server 2016 para que puedan interactuar.

Figura 5: Instalacion de Visual Studio

ﬂ Pagina de inicio - Microsoft Visual Studic

Archivo  Editar Ver Proyecto Depurar Equipe  Herramientas Prueba  Analizar Ventana  Ayuda
T |alﬁ'é Hu| " - P Adjuntar. = | g% _

-

E-ll Pagina de inicic # X

s

o

o

1 Introduccion o Abrir

E_.

] Obtenga codigo de un sistema de

& ] L ) ) control de versién remoto o abra algo
o Cree su primera aplicacién en solo cinco minutos en la unidad local.

=

:'"L:- Maximice su preductividad cen estos trucos y sugerencias para Extraer del repositorio:

2 Visual Studio

m & Azure DevOps

] Aproveche las dltimas tecnologias para implementar sitios web

@ atractives, de bajo costo y confiables

%- fal Abrirun proyecto o una solucién
3 Desarrolle modernas aplicaciones de iQ5 y Android totalmente

o - -

@ nativas 2| Abrir carpeta

Aumente la productividad, corrija mas rapide y proporcione
actualizaciones facilmente

Nuevo proyecto

R e C i e nte Buscar plantillas de proyecto P -

Plantillas de proyecto recientes:

Fuente: Elaboraciéon Propia

Luego de la instalacion de los principales componentes a trabajar en el
Datamart se da conveniente restaurar algunas tablas principales las cuales
utilizaremos en nuestro servidor para realizar el Datamart, por lo cual en la
figura 6 se observa que fue restaurada la Base de Datos de la URP, la cual

sera motivo de nuestro estudio.
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Figura 6: Restauracion BD URP

I__‘)_; SCQLCueryl.sql - DESKTOP-LS2C0HC0. master (DESKTOP-LS20HCNurp (56)) - Microsoft SQL S

File Edit Wieww Queny Project Debug Tools Window Help
2 - | &= - -2 Ml W | B NewOQuey B R & M| A T |
i “F | master -~ | B Execute Debug W ES | 8= 22 ®
SarQuenT=al - . -Lseanaowrp Gon = < IR
Connect = F i [ Q= l
= Tables -
Systerm Tables

FileTables

External Takbles
dbo. AGEMNDE_PAR.
dbo. A GEMMLL_DCH
dbo. AGEMMA_EMT
dbo.DADMDE_DIS™
dbo.DADMDE_PRC
dbo.DADMPMA_DE
dbo. DM _al LIRARIC
dbo.DIM_CARRERY
dbo.DIM_PERICODC
dbo.DIM_UBIGED
dbo.DIMGCS_COM
dbo.DIMNGCT_TIPO

FEREREEEEBERDOE
R g g e e e

Fuente: Elaboraciéon Propia

Se realiz6 la evaluacion de la data mas importante la cual posiblemente
tengan influencia con los posibles de la desercién de los ultimos tres afios
tales como:

- Promedio de notas por semestre

- Promedio deuda por semestre

- Créditos jalados por semestre

- Créditos aprobados por semestre

- Estado civil

- Deuda por semestre

- Promedio de asistencias por semestre
- Sitrabaja o no

- Ingreso propio

- Ingreso neto familiar

Se ha verificado que todos estos datos son las principales causas que se
podrian tomar para desercion intuitivamente. Por lo cual se registré todo

datos de posible influencia.
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En el grafico 7, se visualiza el esquema del Datamatrt.

DIM_ALUMNO

Column Name
9 COD_DIM_ALUMND
COD_AUTOGENERADO
SEMESTRE_INGRESO
NOMERE_ALUMNO
SED
ARO_NACMIENTO

Datal A
int
varchar(25)
varchar(f)
varchar{25(
yarchar20)

varchar()

Figura 7: Esquema del Datamart

NOM_DPTO
MOM_PROV
NOM_DIST

v
{ >
DIM_UBIGEQ_DOMICILIO
Cobumn Name Data Typ

§ COD_UBIGEQ_DOMICLL. int
(DERA_CODIGO varchar(d)
CPROV_CODIGO varchar(d)
CDIST_CODIGO varchar(d)

varchar(0)
varchar(0)

varchar(B0)

Column Name

§ COD_FAC_STUACION A

COD_DIM_CARRERA
£OD_DIM_PERODO
COD_DIN_ALUMNO
COD_UBGED_ DOMKILID
DEPENDE_PADRE
DERENDE_MACRE
DEPENDE_FAMILAR
DEPENDE_CONYUSE
DERENDE_EL MM
DERENDE_OTROS
NRO_HERMANOS
VIVE.CON

TRABAJA
NGREST)_PROPIO
NGRESC_NETO)_FAMILL
ESTADO_CVI
DEUDA_NETA
CRED_APRO_SEMESTRE
CRED_DES_SEMESTRE
CRED_NSP_SEMESTRE
BROM_SEMESTRE
PORC_ASISTENCIA SEM_
BOLETA1_SEMESTRE
EOLETAZ SEMESTRE
EOLETAZ SEMESTRE

Fuente: Elaboracion Propia

FAC_SITUACION_ACAD_ECO_ALUMNO

Data Type

varchar(?)
varchar(?)
varchar(?)
varchar(?)
varchar(Z)
varchar(?)

numeric(18, 0}

warchar(150)

varchar(?)
dedmal(18, 0}
dedimal(34, 0}
varchar(50)
float
numeric(12, 6)
numeric(12, &)
numeric(12, &)
dedimal(s, 3)
numeric(12, &)
float

float

float

Allow Nulls
r
r

=)

o=

DES_TIRQESTUDID
DES_FACULTAD
(COD_CARRERA

DIM_CARRERA

Column Name

9 (COD_DIM_CARRERA

DataTy A
int
varchar(25)
varchar(45)

varchar(3)

DES_CARRERA varchar{45)
{ >
DIM_PERIODO
Column Name Diata Typt A
§ COD_DIM_PERICDD int
(PERI_CODIGO varchar(5)

DES_PERICDD
TIPQ_PERICDO

varchar(20)

varchar(20)

Se visualiza que todos los datos de desercién estdn mostrados en la

estructura del Datamart, por lo cual este proceso ciclo tras ciclo se hara

automatico debido que nuestro Datamart se alimenta de la BD de la URP.

En el grafico 8 se muestra la creacion del Datamart.
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Figura 8: Creacién del Datamart

H‘a LIMPIAR. DIMEMSIONES ¥ TABLA HECHOS

=

i i CARGAR DIMENSION CARRERA 1Y
-

i i CARGAR DIMENSION PERIODO

=
i i CARGAR DIMENSION UBIGEQ DOMICILIO

3
i i CARGAR DIMEMSION ALUMMNO

H‘a CARGAR TABLA DE HECHOS

Fuente: Elaboraciéon Propia

Se Observa que tenemos las dimensiones:

Dimension Limpieza: Para poder limpiar la data de todas las dimensiones
y las tablas de hecho

Dimensién de Carrera: Que tiene la informacion de la facultad y la carrera
de los estudiantes

Dimension Domicilio: Que tiene solo la informacién del domicilio y distrito
del

Dimensién: Esta dimension es muy importante ya que tiene informacion
como el codigo, nombre, sexo.

Tabla de Hechos: Donde recae la informacion general que deseamos

En la figura 9 se observa la ejecucion del Datamart automatico.
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Figura 9: Ejecucioén del Datamart

EE Flujo de control B Bl Rl i Pardmetros ] controladores de eventos ':_: Explorador de paquetes Q Progreso
= \Y 4
i i CARGAR. DIMENSION CARRERA _ﬂ

= AV
§§ CARGAR DIMENSION PERIODO

V]

3
i i CARGAR DIMENSION UBIGEQ DOMICILIO
N &
i i CARGAR DIMENSION ALUMNO
V]
rﬁ CARGAR TABLA DE HECHOS
Administradores de conedones RAS mlrm Mssim e Avmise TalalMa.

& La ejecudsn del paguete se completd correctamente. Haga dic aqui para pasar al modo de disefio o selecdone Detener depuradidn en el mend Depuracidn.

Fuente: Elaboracion Propia

- Preparacion de datos
En esta fase se debe tener todos los datos bien definidos para cubrir
todas las actividades en este caso del analisis predictivo por lo cual se

muestra lo siguientes pasos realizados para cumplirlos:
Para poder terminar con definir los datos se realiza una nueva carga

en el Datamart y se hace un select al mismo para identificar solo las

columnas a utilizar. Como se observa en la figura 10.
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Figura 10: Nueva carga de Datamart

Object Eplorer MUY DESKTOP-LS20HO, AGRMA DATAMART* — 50LCQueryl.sql- 0. LS2QHOMurp (36)* & X
Gt § 1T 64 Sselect A,COD AUTOGENERADO, &, IEHBRE_ALLMNO, F.ESTADO CIVEL,F. TRABADA,F TNGRESO PROPTO, F. INGRE:
F.CRED APRO_SEMESTRE, FCRED DES,SEMESTRE, F PRON SENESTRE, F PORC_ASISTENCIA SENESTRE, F OELD
2 dho DM ALMNO s fron [dho]. [FAC_STTUACTON ACAD ECO ALUMKA]
P dholIM_CARRERA F INER J0IN [dbo]. [OTH ALUMNO] A ON F.COD DTH ALUMNO = A.C0D DIH ALUMNO
& B dboIM PERIODO TRl
£ dbolDIM_UBIGED DOMICILO T

Fuente: Elaboraciéon Propia

También cabe recalcar que para que este proceso sea automatico cada
ciclo se debe actualizar nuestra Base de Datos cada ciclo ya que solo
tenemos informacion 2018-II. Por lo cual se cre6 otro Datamart para poder

actualizar nuestra Base de Datos transaccional, por lo cual se muestra la

figura 11.
Figura 11: Carga BD transaccional
H‘i LIMPLAR TABLAS TRANSACCIONALES
J J ]
g’a INSERTAR TIPO ESTUDIO. ) i"g INSERTAR FACULTAD D) g"i INSERTAR TIPO CARRERA ﬂ—»i"i PEETR s () g"g INSERTAR TIPO D€ ESTUDIO POR CARRERA ()

*

B 3 -
i"i INSERTAR PLAN DE ESTUDDIOS o_.i"i DSETAR ORSOS DEALANES ) — gl TNSERTAR DEPARTAMENTO Q W DSERTAR PROVINGIA 0—-33 INSERTAR DISTRITO )

L ] l‘ T =1 msszrinmeczmmmmouam
ii INSERTAR PERICD0 € bi’g INSERTAR ALUMNOS Q—rg‘g INSERTAR NOTAS o—ui*i INSERTAR TIPO CONVALIDACION 0—: e
iﬁi INSERTAR ASISTENCIA CONFIGURACION ASISTENCIA ) = > [Mmmnﬂmmm [
twmmmﬁm—ﬂ—rﬂ B MATRICLA PERIODO ACTIVO [x) ﬂ"i e

L

=
B DeERDoMDD Q> g reEmmpaErs © 5l INSERTAR DATOS DE PERSONA BD ACCESOS INTRANET ) ——— [l il DATOS ALANCS ED ACCESOS ITRAET ) e s

I &

* L |
i"i INSERTAR DATOS GRALES DECLARACION JURADA @) . g“g INSERTAR DATOS FAMILIARES (D) — i"ﬁ INSERTAR DEPENDENCIA ECONOMICA )
J

¥
ﬁa CREAR TABLA TEMPORAL CTAS CTES
l H‘i ELIMINAR TABLA TEMPORAL CTAS CTES

L)

g? (GENERAR TABLA TEMPORAL CTAS CTES — i‘g MIGRAR DATA DE CTAS CTES °

Fuente: Elaboracion Propia
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Cabe recalcar que actualmente no esta habilitada la opcion ya que se
esta trabajando de manera local y no se tiene acceso a la BD Actual de la
URP, no obstante si estuviera en una red Lan podria conectarse y actualizar

nuestros registros.

- Modelado

Se realiza en esta fase diversos tipos de modelado pero debido a que
para el modelado se realiza se necesita configurar también el sistema
operativo donde se hard el modelado. También se seleccionan y aplican

diversas técnicas de modelado.

Configuracion de servidores Big Data HDFS:

Para este punto en nuestro proyecto de investigacion se instald una
arquitectura Big Data utilizando HDFS.

Por lo cual se muestra la figura 12, donde se muestra la interfaz del
HDFS que es el cluster de Hadoop.

Figura 12: Interfaz Big Data HDFS

Hadoop Overview Datanodes Datanode Volume Failures Snapshot Startup Progress Utilities

Overview 'BigdataMaster.urp.edu:54310' (active)

Started: Thu Mar 28 06:17:26 PET 2019

Version: 2.7.3, thaa%1f7c6bc9ch92bes982ded 7 19c1c8afa1ceff
Compiled: 2016-08-18T01:41Z by root from branch-2.7.3
Cluster ID: CID-6422be1e-5ced-47e8-907a-08082214195f

Block Pool ID: BP-800917761-192.166.1.102-1553769677281

Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 13 se muestra mas caracteristicas del servidor que se ha
instalado, donde se muestra un disco total de 200 gigas para labores de
HDFS los cuales trabajan con un algoritmo de sistemas distribuidos para
disipar la carga de los procesos. También se puede observar la version de

Hadoop instalada y el nodo del Servidor de Big Data.

Figura 13: Caracteristicas de Servidor HDFS

Summary

Security is off.

Safemnode is off.

3 files and directories, 1 blocks = 4 total filesystem object(s)

Heap Memory used 58 84 MB of 223 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 889 MB

Non Heap Memory used 49 18 MB of 50 38 MB Commited Non Heap Memory. Max Non Heap Memory is -1 B

Configured Capacity: 196.61 GB

DF S Used: 2.78 MB (0%)

Non DFS Used: 10.15 GB

DF S Remaining: 186.45 GB (94.83%)

Block Pool Used: 2.78 MB (0%)

DataNodes usages% (Min/Median/Max/stdDev): 0.00% / 0.00% / 0.00% / 0.00%
Live Nodes 1 (Decommissioned: 0)

Dead Nodes 0 (Decommissioned: 0)
Decommissioning Nodes o]

Datanode Information

Node Last contact Admin State  Capacity Used Non DFS Used Remaining Blocks Block poolused  Failed Volumes  Version

BigdataMaster urp.edu-50010 (192.168.1.102:50010) 0 In Service 19661GB 278MB  10.15GB 18645GB 1 2.78 MB (0%) 0 273

Fuente: Elaboraciéon Propia
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En la figura 14 se muestra los procesos de HDFS (hadoop) los cuales
hacen posibles poder realizar funciones y trabajos mas rapidos dentro del
servidor debido a su complejidad interna y sus bloques grandes la cual

viene trabajando.

Figura 14: Componentes de HDFS

Fuente: Elaboraciéon Propia

Debido a su algoritmo distribuido para poder utilizarlo se debe tener
como minimo varios nodos con un master y varios slave lo cual para efecto
de pruebas se realizd solo la instalacion de un servidor master, el cual
también trabaja como slave por temas practicos, no obstante para poder
apreciar medio se instalé6 dos discos para su distribucion, por lo cual se

observa la figura 15 la cual se muestra el File System del servidor.

Figura 15: File System HDFS

Fuente: Elaboracion Propia
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Se indica de la misma forma para la siguiente figura 16, se muestra la
data la cual fue obtenida del Datamart para lo cual es exportado al Servidor
Big Data con los HDFS (Hadoop) para que pueda ser trabajado. Cabe
indicar sé que realizo esta modalidad debido a la complejidad de la data, ya
gue esta tiene muchos caracteristicas especiales tales como ceros, nulos,
inclusive estudiantes con muy pocos para datos para su revision por lo cual
se opt6 por temas practicos exportar en Excel a los servidor HDFS lo cual se

muestra en la figura 17.

Figura 16: Data recompilada y Procesada del Datamart

onetgos o COEERCTOER

B * x* G i select A.SEMESTRE_INGRESO,A.COD_AUTOGENERADQ,P.CPERI_CODIGO,A.NOMBRE_ALUMNQ,F.ESTADO CIVIL,F.TRABAIAF.T
F.CRED_APRO_SEMESTRE,F.CRED_DES SEMESTRE,F.PROM SEMESTRE,F.PORC_ASISTENCIA SEMESTRE,F.DEUDA_SEMESTRE
= | DESKTOP-LS20HOD (SOL Server 13.0.1601.5 - DESKTC from [dbo].[FAC_SITUACTON ACAD ECO ALUMNO]
Databases F INNER 010 [dbo]. [DIM_ALUMNO] A ON F.COD_DIM ALUMNO = A.COD_DIM ALUMHO
Security TWNER JOTN DBO.DIM_PERIODO P on F.COD_DIM PERIODO=P.COD DIM_PERIODO
SEN.ErObJECtS T %l T4 )
Replication
PolyBase B9 Resits 2l Messages
Always On High Availability SEMESTRE_INGRES0 COD_AUTOGENERADO CPERICODIGO NOMBREALUMND ESTADOCMIL TRABAIA INGRESO_PROPI
Management 1 CAQUIDES1I8512015 20161 LCACA/DES Soterolg) 0 0
Integration Services Catalogs 1 ESADOSON1D0S32015 20151 TES/ES/SON Soterale) 0
13 SOL Server Agent (Agent XPs disabled] 3 20 INDSONDAT 18332015 20151 HIN/INNDA Soterale) 0 0
40 EZDEZNNAT18842015 20151 REZ/EZ/MNNA Soterale) 0 0
5 20150 EZIASINATONIZ2015 20151 REZ/EZ/INA Soterale) 0 0
6 20050 ANNAALT26222015 20151 ZAN/ANAAIL Soterale) 0 0
7 20 CAORIELATZ6Z30 20151 ICACA/ELA Soterole) 0 0
§ 25 IAORARTO126262015 20151 RIA/IARTO Soterole) 0 0
5 205 PAATAUELTI0302015 20151 MPA/PA/LEL Soterole) 0
0 2015 LOENOCIAT24212015 20151 LLOAD/IA Soterole) WL NULL
1 205 LOEZACIAI24222015 20151 LLOAD/IA Soterolg) 0 0
1 205 HHEZSHIT24232015 20151 CHIHI/SHI NULL NULL MU
13 2015 PEANAEYAIZ5002015 20151 SPE/PE/EYA Soterolg) 0 0
U206 MADONSTO125102015 20151 AMAMA/STO Soterolg) 0 0
15 20150 ROERADRATZ5132015 20151 ERO/RO/DRA Soterale) 0 0
6 20150 EZNCELNIZ5142015 20151 NEZ/EZILIN NULL 0 0
7 ROHEZCARTZS1S2015 20151 ARO/RO/CAR Soterale) 0 0
18 20050 EZLESDRO1Z25162015 20151 UEZ/EZ/0RD Soterale) 0 0
19 20150 FANTORESTZS172015 20151 Efla/A/RES Soterale) 0 0

Fuente: Elaboracion Propia
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Se muestra el Excel en el servidor Bigdata HFDS.

Figura 17: Excel Exportado a HDFS

HadODp Overview  Datanodes  Snapshot  Startup Progress  Utilities

JURP
Permission Owner Group Size Last Medified Replication
-TWXTWXTWX root Supergroup 266 MB 28/3/2019 6:04:57 1

Hadoop, 2016.

Block Size

126 MB

Fuente: Elaboraciéon Propia

&

Name

DATA_FINAL_URP.csv

Posteriormente en el servidor de Big Data para poder utilizarlo en el

analisis predictivo se tuvo que instalar unas herramientas open source Ry

Rstudio, cual es Optima para realizar modelos predictivos con la data ya

extraida del Datamart. Se revisa la figura 18 con dicha aplicacion.

Figura 18: Aplicacion Open Source Instalada R y Rstudio

0.

L SR N =] Go to file/functio
@ Untitled1*
[ SourceonSave O / -
3 |
24

llbr‘ary sqldf

(
(
27 library(party)
library(Boruta)
29 library(pROC)
library(randomForest)
library(e1871)
32 library(caret)
33 library(glmnet)
library(mboost)
35 1library(adabag)
library(xgboost)
37 library(ROCR)
library(C58)
39 library(mlr)
library(lattice)

41 llbr‘ary(gmodels)
42 ulanlate)
43 ‘

E3 1) LIBRERIAS A UTILIZAR =

Console  Terminal

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

- Addins +

=

, 0

+Run | 5% Source ~

»
R Script +

=0

Fuente: Elaboracion Propia

admin [

&) Project: (N

Environment  History ~ Connections

# ) | 7% Import Dataset -

7 Global Environment -

Data

train

valus
GC

es
‘torture

Environment

FALSE

Files Plots Packages Help Viewer

Ol nstall | @ Update

User

<

<

Name
Library
abind
adabag

askpass
assertthat
automap

backports

Description

Combine Multidimensional Arrays
Applies Multiclass AdaBoostLM1,
SAMME and Bagging

safe Password Entry for R, Git, and SSH
Easy Pre and Post Assertions
Automatic interpolation package

Reimplementations of Functions
Introduced Since R-2.0.0

List

Version

1.45
4.2

1.1
0.21
1.0-14
1.1.3
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Modelo Predictivo:

Cabe indicar que durante este proceso de Machine Learning se utilizé
varios algoritmos para verificar la mejor opcién a tomar. Como ya se
menciond debido a que los algoritmos aprenden de acuerdo a la data que
analiza se puede optar inicialmente muchos algoritmos y conforme se realice
los analisis se tomara la decision. En las siguientes imagenes se describir4
el codigo del modelo predictivo realizado en el software estadistico R, por lo
cual en la figura 21 se visualiza todos las librerias a utilizar dentro de nuestro

modelo predictivo.

Figura 19: Librerias del modelo predictivo

#EERLLELRE 1Y LIBRERIAS A UTILIZAR #&###&##848404
Tibrary(rhdfs)
Tibrary(sqldf)
Tibrary(ggvis)
Tibrary(party)
Tibrary(Boruta)
Tibrary(procC)
Tibrary(randomForest)
Tibrary(el071)
Tibrary(caret)
Tibrary(glmnet)
Tibrary(mboost)
Tibrary(adabag)
Tibrary(xgboost)
Tibrary(ROCR)
Tibrary(cs0)
Tibrary(mlr)
Tibrary(lattice)
Tibrary(gmodels)
Tibrary(gplots)
Tibrary (DMwR)
Tibrary(usL)
Tibrary(rminer)
Tibrary(polycor)
Tibrary(class)
Tibrary(neuralnet)
Tibrary (dplyr)
Tibrary(MLmetrics)
Tibrary(data.table) # fread

Fuente: Elaboracion Propia
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Se visualiza que algunas librerias son propietarias para la utilizacion de
algoritmos especificos. En la figura 20 se muestra la extraccion de la data
desde HDFS (Hadoop).

Figura 20: Extraccion de Data

sys. setenv(HADOOP_CMD="/usr /local /hadoop/bin/hadoop™)

library(rhdfs)

hdfs.init()

train =- hdfs.file(" /URP,/DATA_FINAL_URP.csv", 'r",buffersize=104857600)
train

Fuente: Elaboraciéon Propia

En el siguiente grafico 21 se visualizara la exploracion de la data ya que
esta debe estar lo mejor ordenado posible. Cabe indicar que para este caso
las variables inicialmente tomamos ya no estaran ya que solo se te tomara
en el andlisis las filas necesarias tales como:

Estado civil, si trabaja 0 no, Ingreso propio, ingreso neto familiar, créditos
probados por semestre, créditos desaprobados, promedio de semestre,
porcentaje semestral de asistencia, deuda cada semestre y el target de la
desercidén que en este caso seria rellenado con 1 si el estudiante deserto en
el afio siguiente ya que se tiene data de hace 3 aflos y 0 si es alumno

regular o con algun crédito ese ciclo.
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Figura 21: Exploraciéon de la Data

68 - HHEHHEH 3) EXPLORACION DE LA DATA #HHEHHEHHHHRHHEHHH
69

78 # tablas resumen

71 summary(train) # tabla comun de obtener

72 summarizeColumns(train) # tabla mas completa

73

74 resumen=data.frame(summarizeColumns (train))

75 write.csv(resumen,"resumen_data.csv”,row.names=F)

76 ## Grafirns nara variahles cuantitativas

77 v
721 3) EXPLORACION DE LA DATA = R Script &
Console  Terminal =

» # tablas resumen
» summary(train) # tabla comun de obtensr

ESTADO_CIVIL TRABAJA INGRESO_PROPIO INGRESO_WETO_FAMILIAR CRED_APRO_SEMESTRE
Length:32433 Min. :@.e@8 Min. e Min. 8 Min. : @.8@
Class :character 1st Qu.:9.888  1st Qu.: g 1st Qu.: 2408 1st Qu.:10.60
Mode :character Median :08.888 Median : 8 Median : 3300 Median :16.5@
Mean  :8.823  Mean 6573 Mean 69184 Mean  :14.04
Ird Qu.:8.288  3rd Qu.: 8  3rd Qu.: 6000 ird Qu.:20.80

Max. :1.0@0 Max. 3737377  Max. 1270747656 Max., :27.0@
NA's :368@ NA's  :3614 NA's 13443
CRED DES_SEMESTRE PROM SEMESTRE  PORC_ASISTENCIA SEMESTRE DEUDA SEMESTRE  TARGETDESERCION

Min. :@.888  Min. :8.88 Min. : 0.89 Min. @ 8.8 Length:32433

1st Qu.: @.860 1st Qu.:18.35  1st Qu.: 73.80 1st Qu.: 8.8 Class :character

Median : 3.080  Median :12.17  Median : 84.80 Median : 8.8 Mode :character

Mean . 4,286 Mean :12.12  Mean : 79.61 Mean : 321.9

3rd Qu.: 7.880  3rd Qu.:13.65 3rd Qu.: 91.88 ird Qu.: 8.8

Max. :26.8806  Max. :09.88 Max. :186.68 Max. :11226.8 v

Fuente: Elaboraciéon Propia

En el grafico 22 observaremos sobre la imputacion de la data, se indica
gue en este gréafico se analiza los factores de cada columna si el origen es
cuantitativo, cualitativo, el tipo de variable numérico, integer entre otros, por
lo cual la data tiene que ser imputada y convertida en numérico en su
mayoria para poder realizar el trabajo de mejor manera, un claro ejemplo es
la fila sexo de la data ya que normalmente cuando se tiene esta variable nos
da como femenino o masculino y para efectos practicos del modelo

predictivo se convierten en O si es masculino y 1 si es femenino.
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Figura 22: Imputacion de la Data

78~ HEHEHEH 4) IMPUTACION DE LA DATA #He#HHHBHA
79

82 train3ESTADO CIVIL <- as.factor(train$ESTADD CIVIL)
81 traindy <- as.factor(traindy)

82

83 # Imputacion Parametrica

84

85 #Podemos imputar los valores perdidos por 1a media o la moda
86

87 # data train
88 train_parametrica <- impute(train, classes = list(factor = imputeMode(),

89 integer = imputeMode(),
%9 numeric = imputeMedian()),
g1 dummy.classes = ¢("integer”,"factor"), dummy.type = "numeric”)
82 train_parametrica=train parametricaSdatal,1:min(dim(train))]
93
94 summarizeColumnsitrain parametrica)
L
771 3) EXPLORACION DE LA DATA < R Seri

Console  Terminal

by
by

[ T B R s T =S W Ny B

qummy.Classes = C{ 1MTEger , Tactor J, oummy.TYpE = nUmEric |
train_parametrica=train_parametrica$data[,l:min(dim(train))]
summarizeColumns(train_parametrica)

name type n mean disp  median mad min max
ESTADO CIVIL  factor NA 4,9949132-83 NA NA 6 32271
TRABAJA  numeric .B73130e-82 1.426537e-61  @.0686  0.00608 O 1

INGRESO_PROPIO  numeric

d

g

g

8 5.98219%=+02 4,646150=+864  ©.0066  ©.00000
INGRESO NETO FAMILIAR  numeric @

g

g

g

g

.1848442+84 3.713828e+06 3400,000 2702.77980 278747656
.4936182+81 6.796454e+08  16.580  6.67170 27

@ 3737377

]

]
.285743e+00 5.161246e+086  3.000  4.44780 @ 26

]

]

CRED_APRO SEMESTRE  numeric
CRED DES SEMESTRE  numeric
PROM SEMESTRE  numeric

.2119482+81 6.719647e+06 12,167  2.48626 9
.062988e+81 1.742134e4+81 84,000  13.13160 166

R B R = L B o

PORC_ASISTENCIA_SEMESTRE  numeric

Fuente: Elaboraciéon Propia

A partir de esta parte es donde el algoritmo de prediccion esta tomando
forma debido a que en la figura 23 se observara la particion de la data, este
proceso es indispensable en un modelo predictivo ya que la data es partida
en entrenamiento y prueba, como ya se comento los algoritmos de Machine
Learning son inteligentes por lo cual siempre una data tiene que ser probada
en si misma por lo cual se tendrd 70% del total en data de entrenamiento y

30% del total en data de prueba de algoritmo.

También en este caso se muestra la utilizacion de una semilla la cual es
utilizando por la mayoria de algoritmos, tener en cuenta que esta semilla es

solo representativa pero si necesaria.
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Figura 23: Particionamiento de la data

0F ~ #HHHEHHEH 5) Particonando la Data #HHHEHHSHHESHERHEH
97

98 set.seed(1234)

%9 sample <- createDataPartition(train_parametricaj$y, p = .78,1list = FALSE,times = 1)
10

181 data.train <- train_parametrica[ sample,] # 78%

182 data.prueba <- train_parametrical-sample,] # 36%
183

184 table(data.trainiy)

185

186 ## seleccion de variables

187

188 ## Mediante ML

189

118

97:1 5) Particonando la Data =

Console  Terminal

18 2

11 2

» set.seed(1234)

» sample <- createDataPartition(train_parametrica$y, p = .78,1ist = FALSE,times = 1)
» data.train <- train_parametrica[ sample,] # 78%

» data.prusba <- train_parametrica[-sample,] # 38%

> table(data.traindy)

] 1
20249 2464

Fuente: Elaboracion Propia

3
R Script *

=0
o

s

En los siguientes graficos se mostrara los siguientes algoritmos que se

analizaron por lo cual en este caso se tiene al algoritmo de Machine

Learning Boruta el cual busca de manera descendente las caracteristicas

relevantes al comparar la significancia de los atributos originales con la

importancia que se puede ganar al azar, pronostica utilizando sus copias

permutadas y deshecha progresivamente las caracteristicas que no tienen

necesidad de usar, por lo cual se observa la figura 24.
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Figura 24: Algoritmo Boruta

118 # Utilizando Boruta

111

112 pdf("seleccion de variables.pdf")

113 Boruta(y~.,data=data.train,doTrace=2)->Bor.hvo; # arbol cart q usa boosting
114 plot(Bor.hvo,las=3);

115 Bor.hvoffinalDecision

116 # Utilizando RF

117

118 set.seed(1234)

112  rand <- randomForest{ y ~ ., data = data.train, # Datos a entrenar

12@ ntree=168, # N?mero de ?“baleﬂ
121 mtry = 3, # Cantidad de variables
122 importance = TRUE, # Determina la importancia de las
123 replace=T) # muestras con reemplazo
124
12%
126 wvarImpPlot(rand)
127
128

120:63 E3 6) Selecion de Variables =

Console  Terminal

Confirmed Confirmed
Levels: Tentative Confirmad Rejected
> set.seed(1234)
> rand <- randomForest( y ~ ., data = data.train, # Datos a entrenar

variables

+ ntres=168, # NPmeroc de ?rboles

+ mtry = 3, # Cantidad de variables

+ importance = TRUE, # Determina la importancia de las variables
+ replace=T) # muestras con reemplazo

> varImpPlot(rand)
> library(ggvis)

Fuente: Elaboracion Propia

El siguiente algoritmo es Naive Bayes que un clasificador de aprendizaje

automatizado simple, efectivo y de uso comun. Donde clasifica utilizando la

regla de decision Maximo A Posteriori en un contexto bayesiano. Por lo cual

se observa la figura 25.
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Figura 25: Algoritmo Naive Bayes

128 # Utilirando Naiwve Bayes

138 naive <- fit(y~., data=data.train, model="naiveBayes")

131 naive.imp <- Importance(naive, data=data.train)

132  impor.naive=data.frame(naive.imp$imp); rownames{impor.naive)=colnames(data.train)
133 barplot(naive.impfimp,horiz = FALSE,names.arg = colnames(data.train),las=2)

134 dimpor.naive

135 dev.off()

136
137 # matriz de correlaciones no parametricas completas
138 correlaciones=hetcor(data.train, use = "pairwise.complete.obs™)

139 correlaciones
1428 correlaciones=correlacionesfcorrelations

142 # guardamos las correlaciones
143 write.csv(correlaciones, "correlaciones.csv™)

145 -
145:1 B 7) MODELADO DE LA DATA =

Console Terminal

=/Escritorio/MachinelLearning
> naive <- tit(y~., data=data.train, model="naiveBayes™)
» naive.imp <- Importance(naiwve, data=data.train)
Warning message:
In mean.default{datal, i])

argument is not numeric or logical: returning NA
» impor.naive=data.frame({naive.imp$imp); rownames(impor.naive)=colnames(data.train)
> barplot(naive.imp$imp,horiz = FALSE,names.arg = colnames{data.train},las=2)
> impor.naive

naive.imp.imp

ESTADO_CIVIL B.8@2581276
TRABAJA @.151284388
285 # modelo 2.- MNaiwve Bayes
286
287 modelo2=naiveBayes(y~.,data = data.train.l1)
288

289 ##probabilidades

218 proba2<-predict(modelo?, newdata=data.test.l,type="raw")
211 proba2=proba2[,2]

212

213 # curva ROC

214  AUC2 <- roc(data.test.l1%y, proba2)

215  auc_modelo2=ALUC2%auc

216

217 # Gini

218 gini2 <- 2*(AUC2%auc) -1

219

228 # Calcular los valores predichos

221 PRED <-predict(modelo?,data.test.l,type="class")
222

223 # Calcular la matriz de confusi?n

A

Fuente: Elaboraciéon Propia

Este algoritmo es la Regresiéon Logistica que es el modelo de regresiéon
donde el cual revisa si una variable binomial depende, o no, de otra u otras
variables, clasifica los resultados entre éxito y fracaso, por cual
observaremos en la figura 26 que nuestra data también es analizada por

esta regresion.
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Figura 26: Algoritmo de Regresion Logistico

166 # modelo 1.- Logistico

167

168 modelol=glm(y~.,data=data.train.1,family = binomial(link = "logit"))
169 summary({modelol)

i7@

171 probal=predict(modelol, newdata=data.test.l1,type="response")
172

173  AUC1 <- roc(data.test.l1%y, probal)

174

175 ## calcular el AUC

176  auc_modelol=AUC1%auc

177

178 ## calcular el GINI

179 ginil <- 2*(AUC1%auc) -1

18@

181 # Calcular los valores predichos

182 PRED <-predict(modelol,data.test.l,type="response")

183 PRED=ifelse(PRED<=mean(probal),8,l) # pto de corte

184 PRED=as.factor(PRED)

185

181:1 | 7) MODELADO DE LA DATA =

Console  Terminal

Al e i L,
lumber of Fisher Scoring iterations: 5

- probal=predict{modelol, newdata=data.test.l,type="response™)
- BUC1 <- roc{data.test.l1%y, probal)

- ## calcular el AUC

- auc_modelol=AUC1%auc

« ## calcular el GINI

»ginil <- 2*{AUCLEauc) -1

+ library(ggvis)

Fuente: Elaboraciéon Propia

El &rbol Chaid es un arbol de clasificacion de toma de decisiones, donde
se detectara automéaticamente las interacciones del Chi cuadrado, por lo cual
es un algoritmo muy fuerte para predicciones ya que las predicciones se
basan en combinaciones de los valores, por lo cual se muestra la figura 27

donde se hace uso de este tipo de algoritmo de Machine Learning.
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Figura 27: Algoritmo Arbol Chaid

242 # modelo 3.- Arbol CHAID

243

244 modelo3<-ctree(y~.,data = data.train.1,

245 controls=ctree_control(mincriterion=2.25))
246

247 #Htprobabilidades

248 proba3=sapply(predicti{modelo3, newdata=data.test.l,type="prob"), ' [[',2)
249

258 # curva ROC

251 AUC3 <- roc(data.test.l1%y, probal)

252  auc_modelo3=AUC3%auc

253

254 # Gini

255 gini3 <- 2*(AUC3%auc) -1

256

257 # Calcular los wvalores predichos

258 PRED <-predictimodelo?, newdata=data.test.l,type="response")
259

Fuente: Elaboracion Propia

Se muestra en la figura 28 el algoritmo arbol de clasificacion Cart que se
basa en la impureza de la data y selecciona nuestra informacion en el corte
al cual conduce el mayor decrecimiento de su impureza por lo cual consigue

gue las sucesiones sean homogéneas en la variable Y.

Figura 28: Algoritmo Arbol Cart

279 # modelo 4.- Arbol CART

220

281 arbel.completo <- rpart(y~.,data = data.train.l,method="class",cp=8, minbucket=8)
282 xerr <- arbol.completo%$cptable[,"xerror"] ## error de la validacion cruzada
283 minxerr <- which.min(xerr)

284 mincp <- arbol.completofcptable[minxerr, "CP"]

285

286 modelod <- prune(arbol.completo,cp=mincp)

287

288 ##probabilidades

289 probad=predict(modelod, newdata=data.test.l,type="prob")[,2]

298

291 # curva ROC

282 AUC4 <- roc(data.test.1%y, probad)

283 auc_modelod=AUCATauc

294

205 # Gini

Fuente: Elaboracion Propia

Se muestra en la figura 29 el algoritmo de clasificacion Arbol ¢5.0 el cual
es un arbol de decisibn que nos ayudara maximizar la ganancia de
informacion de nuestra data subdivide en muchos campos la informacion

para poder predecir.
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Figura 29: Algoritmo Arbol ¢5.0

328 # modelo 5.- Arbol c5.8
321

322

modelo5 <- C5.8(y~.,data = data.train.l,trials = 55,winnow=TRUE)

323
324 ##probabilidades

325  probaS=predict(modelo5, newdata=data.test.l,type="prob")[,2]
326

327 # curva ROC

328 AUCS <- roc(data.test.l%y, probas)

329 auc_modelo5=AUCS%auc

338

331 # Gini

332 ginib <- 2*{AUCS%auc) -1

333

334 # Calcular los valores predichos

335

PRED <-predict(modelo5, newdata=data.test.l,type="class")

Fuente: Elaboracion Propia

También utilizamos el algoritmo SVM Radial en la figura 30 que

representa a los puntos de muestra en el espacio separando las clases de

nuestros datos mediante un hiperplano por lo cual se llama el vector soporte

y se utilizé en nuestro entrenamiento de la data.

356
357
358
359
360
36l
362
363
364
365
366
367
368
369
370
EFl
372

Figura 30: Algoritmo SVM Radial

# modelo 6.- SVM Radial

modeloB=svm(y~.,data = data.train.1,kernel="radial"”,costo=188,gamma=1,probability = TRUE

#iprobabilidades
probab<-predict(modelod, newdata=data.test.l,decision.values = TRUE, probability = TRUE)
probag=attributes(probag)sprobabilities[,2]

# curva ROC
AJCE <- roc(data.test.1%y, probas)
auc_modelog=AUCS%auc

# Gini
ginis <- 2*(AUCB%auc) -1
# Calcular los valores predichos
PRED <-predict(modelod,data.test.l,type="class")
Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 31 también observamos un algoritmo soporte vectorial SVM

Linear, muy importante este algoritmo ya que con esto nuestra data tiene

variedad y esta cubre dos aspectos especiales con nuestra data.
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Figura 31: Algoritmo SVM Linear

393  # modelo 7.- SVWM Linear

364

385  modelo7=svm(y~.,data = data.train.l,kernel="linear"”,costo=188,probability = TRUE, method=
396

397 ##probabilidades

398 proba7<-predict(modelo?, newdata=data.test.l,decision.values = TRUE, probability = TRUE)
389 proba7=attributes(proba7)%probabilities[,2]

408

481 # curva ROC

482  AUCT <- roc(data.test.1%3y, proba7)

483  auc_modelo7=AUCT3auc

404

485 # Gind

486 gini7? <- 2¥(AUCT7%auc) -1

487

488 # Calcular los valores predichos

489 PRED <-predict(modelo?,data.test.l,type="class")
a1ae

Fuente: Elaboraciéon Propia

Luego de implementar 8 tipos de algoritmos en Machine Learning
podemos analizar los resultados de forma global por lo cual en nuestra
investigacion se hizo comparaciones del modelo Logistico, Naive Bayes,
Arbol Chaid, Arbol Cart, Arbol c50, Soporte Vectorial Machine Radial, Linear,
Sigmoid. Luego del andlisis a cada uno de los algoritmos nos determinara el
AUC que el porcentaje de la verificacién del rendimiento del modelo, también
nos devuelve el GINI que tiene similar comportamiento en el rendimiento, el
accuracy que es la exactitud, el error del modelo y por dltimo la sensibilidad

al cambio de nuestro modelo con otra data.

En la figura 32 se observa los resultados de la curva ROC de acuerdo a
los modelos ya trabajados. Cabe indicar que debido a que nosotros
necesitamos determinar qué modelo nos brinda mejor exactitud, menor error
y principalmente mayor sensibilidad ya que el fin de nuestro modelo es
predecir cuales son los estudiantes del 2019-I que no continuaran

estudiando el siguiente ciclo ya que es objeto de nuestro modelo predictivo.
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Figura 32: Resultado de los Modelos

AUC GINI Accuracy ERROR SENSIBILIDAD

Logistico ©.75 @.49 8.76 8.24 8.60e
Maive Bayes @.74 @.47 g.57 8.1z3 g.37
Arbol_c58 @.77 @8.53 8.92 8.88 8.27
Arbol CART ©.7@ @.48 g.91 @e.ec° 8.26
SVM_Radial @.64 @.27 8.91 8.89 8.21
Arbol CHAID @.74 .49 g.98 @e.1e 8.28
SVM_sigmoid @.66 @.2@ g.83 ©.17 g.17
SVM_Linear 8.51 @.81 8.89 8.11 8.08

Fuente: Elaboracién Propia

- Evaluacion

En etapa del proyecto de investigacion ya se ha construido varios
modelos que pueden satisfacer nuestros requerimiento no obstante se tiene
que elegir el modelo mejor y realizar el analisis final. Se procede a
describirlo:

Por lo expuesto anteriormente nuestra data es mejor modelada con la
regresion Logistica ya que tiene una alta sensibilidad que nos ayudara a
determinar los estudiantes que no siguieran mas, si bien es cierto otros
algoritmos arrojan mayor porcentaje de exactitud, este algoritmo nos
precisara la mejor forma de identificar a los estudiantes desertores.

En la figura 33 se muestra la eleccibn de nuestro algoritmo ganador y
realizando y realizando la ejecucién del modelo sobre la data para que nos
muestre el resultado final en un excel donde visualizaremos a los
estudiantes que en el 2019-1 se retiraran de la Universidad Ricardo Palma,
el modelo es capaz de indicarnos especificamente los alumnos que segun
nuestro modelo se retiraran de la Universidad en el 2019-2, cumpliendo asi
con nuestro modelo y generando los resultados para poder tomar las

acciones necesarias fuera el caso.
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Figura 33: Modelo Predictivo Final

# modelo

oG

anador logistico

train_parametrica$proba <- predict(modelol, newdata=train_parametrica,type="response”)
b2z <- quantile(train_parametrica$proba , probs = c(@.25,8.5,8.75))
q2

train_parametrica$claselogis <- ifelse(train_parametrica$proba <= q2[1],1,
ifelse(train_parametricaf$proba <= g2[2],2,
ifelse(train_parametrica%proba <= q2[3],3,4)))

train_parametrica%Operaciones <- 1

write.csv(train_parametrica,"data_estrategia.csv",row.names = F)

Fuente: Elaboracion Propia

Se visualiza en la figura que nos da un csv que sera nuestro resultado del
analisis correspondiente. Por el cual se generara los reportes necesarios
para poder visualizar que alumno especifico segun nuestro algoritmo se

retirard de la Universidad Ricardo Palma.

- Despliegue del modelo
En esta etapa de nuestro proyecto debera ser organizado de la mejor
forma automatizada posible por lo cual se mostrara la parte final que la

generacion del software de reportes ya automatizacion

Disefio de una aplicacion para visualizar los modelos y generar reportes:

En este parte se mostrara la aplicacion como tal ya que se mostrara los
resultados del modelo predictivo, no obstante y tomando en cuenta las
nuevas tendencias se optd por utilizar la metodologia agil SCRUM para
poder lograr los objetivos propuestos para optimizar los tiempos en el

desarrollo de las interfaces o los reportes de los resultados.

Requerimientos (Product Backlog)

Para poder dar el numero de prioridad y la estimacion de los
requerimientos, se utilizé el modelo de la Tabla 2.

Cada requerimiento obtendra una ponderacion de baja, media, alta y muy
alta, dependiendo de la légica del negocio, es decir que requerimiento es el
mas importante para la Universidad y necesita ser desarrollado primero.
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Tabla 2: Tabla de Prioridades

NUumero Prioridad Complejidad
1 Baja Facil
2 Media Moderada
3 Alta Complejo
4 Muy Alta Muy Complejo

Fuente: Elaboraciéon Propia

En la tabla 3 se muestra los requerimientos a realizar en nuestro sistema.

Tabla 3: Requerimientos del Sistema (Product Backlog)

Id Nombre Nro. de
Requisito Requisito priorid Descripcion Complejidad
ad
Modelamiento
4
REQO001 Disefio de Datamatrt. 4 de la Base
Datos.
., Andlisi
Generacion del alsisy
modelo fisico y el scipt optimizacion de la 4
REQO002 en el Datamart. 4 Base de Datos
Agregar,
Disefiar el prototipo modificar interfaz 4
del interfaz del ,
REQO003 4 de usuario.
usuario login.
Maquetar la interfaz Agregar, modificar el .
REQ004 de usuario login. 4 disefio de login.
Agregar, modificar,
Implementar l6gica del eliminar y mostrar 4
REQO05 proceso login. 4 aplicacion login.
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Diseiar prototipo del

Agregar, modificar,
copiar, eliminar y

mostrar los prototipos

REQO006 Dasboard.
° de Daasboard.
Agregar, modificar,
Maquetar la
copiar, eliminar
interfaz de P y
. mostrar maqueta de
REQO007 usuario del
Dasboard.
Dasboard.
Implementar B
plementa Agregar, modificar,
l6gica para . o
copiar, eliminar y
mostrar datos en .
REQO008 | ; analizar datos de la
0S componentes
P Base de Datos
del Dasboard.
Disenar el o _
Disefio de prototipo
prototipo del
para los reportes del
reporte de
REQO09 g alumno.
Alumnos.
Maquetar la B
a Agregar, modificar,
interfaz de . o
copiar, eliminar y
usuario de
REQO010 mostrar reporte de
reporte de
los alumnos.
Alumnos.
Agregar, modificar,
Implementar l6gica para copiar, eliminar y
mostrar el reporte de ’
REQO11 Alumnos. I6gica de reportes de
alumnos.
Disefiar el
prototipo para Agregar, modificar,
mostrar la carga copiar, eliminar y
REQO12 modelo fisico de

de datos al

59



Datamart del Base de Datos.
modelo fisico de
la BD.
. Agregar, modificar,
Maquetar la interfaz de g g o
usuario para mostrar la copiar, eliminar
carga de datos del maaueta de
REQO13 Datamart q
Datamart.
Implementar logica para .
ejecutar la carga al Agregar, modificar,
Datamart del modelo copiar, eliminar
REQO14 fisico de la Base de -
Datos I6gica de Datamart.
o . Agregar, maodificar,
Disefar la interfaz de _ o
Modelo Predictivo para copiar, eliminar
mostrar la carga de 15ai
o ogica del Modelo
REQO15 datos al analisis. g
Predictivo.
Disefiar la interfaz Agregar, modificar,
reportes para mostrgr_los copiar, eliminar
REQO16 | resultados del analisis. l6gica de resultados.

Fuente: Elaboraciéon Propia

En la imagen 34 muestra como veniamos trabajando con una
herramienta denominada Jira para el mejor control del SCRUM en los
procesos de la aplicacién. De la misma forma que se visualizd en la tabla

anterior se observa la lista de requerimientos de nuestro proyecto DES-URP.
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Figura 34: SCRUM y Jira

[ Whttps://iglabs.atlassian.net/secure/RapidBoard jspa?rapidView=48projectkey=REQ&view=planning.nodetail&selected|ssue=REQ-7| @
D royectos / des-urp / REQ board
Software project
o Backlog
REQ board
D e ¥ Q Solo Mis Incidencias  Reclentemente Actualizadas
5 s8ackleg
=
@D sprints activos 2
I+
e z
nformes 7
i [ Disefar el Datamart aees T
3 [) Generar el modelo fisico y el script del Datamart neg2 T
a
a
&5 Lanzamientos [ Disefiar el prototipo del interfaz del usuario del login mas T
e T [ Maquetar la interfaz de usuario del login REQ4 T (-
[ Implementar lagica del proceso del login reqs T
B raginas
£3  Componentes Backlog 9 incidencias Crear sprint
[ Afiadir elemento
[ Diseriar el prototipo del Dashboard rReqs -
{3} Configuracion de .. ) Maquetar la interfaz de usuario del Dashboard REQ7 T -
[ Implementar Igica para mostrar datos en los componentes del Dashboard req-s T
[ Diseiiar el prototipo del reporte de Alumnes req9 T -
[ Maquetar la interfaz de usuario de reporte de Alumnos REQ-10 T -
[ Implementar Iagica para mostrar el reporte de Alumnas Req-11 T -
Fuente: Elaboracién Propia
Determinacion de Prioridades 'y Complejidad por

La prioridad que se da en este caso viene ser en una sola iteracion

debido a que nuestro sistema no es tan complejo por lo cual por lo

cual se estara realizando los requerimientos en el orden dado ya que

cada uno depende del otro para la realizacion. Cabe indicar que para

la realizacion del proyecto se realizd reuniones con la algunos

encargados del area de sistemas por lo cual hubo tres reuniones por

el sprint de nuestros requerimientos.

Se muestra la figura 35 con los requerimientos ya terminados

dentro de la herramienta Jira ya comentada que trabaja en SCRUM.
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Figura 35: Requerimientos Realizados

m e . Proyectos / des-urp / REQboard

Software projec REQ Sprlnt 1 ¢ O 0dias restantes  Terminar sprint

@J REQ board
Tablero Q Solo Mis Incidencias  Recientemente Actualizadas

E Backlog

POR HACER EN CURSO LISTO
[ Sprints activos

A Informes Maquetar la interfaz de usuario para mostrar
2 carga de datos del Datamart

" REQ-13
&,  Llanzamientos

mplementar Idgica para ejecutar la carga al
l;l ncidencias y filtros Datmart del modelo fisico de la base de datos
El Paginas ot Rea-#
£3 Componentes Maquetar la interfaz de Modelo Predictivo

para mostrar la carga de datos al analisis.
[} Adiadir elemento

ot REGHS

>

Configuracién de ...
Maquetar la interfaz reportes para mastrar los
resultados del andlisis.

[ [ REG-S

Fuente: Elaboracion Propia

En el grafico anterior se verifica que la lista de los requerimientos
pueden tener tres estados tales como por hacer, en curso y listo para
un mejor control en SCRUM. Dentro de cada requerimiento se puede
adjuntar alguna imagen, ingresar comentarios, designar el
requerimiento, entre otros. No obstante en esta oportunidad la
metodologia agil que hemos realizado para la realizacion de nuestra
aplicaciéon se realiz6 por una persona por eso en cada requerimiento
se observara el nombre de la misma, se visualiza en el grafico 36 lo

indicado.
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Figura 36: Disefio de los requerimientos

REQ-4 ‘A"- Enviar comentarios @ 1 wee x
. . . —
Maquetar la interfaz de usuario del login —
v
@ @
RESPONSABLE
VICTOR DE LA CRUZ QUISPE
Actividad Comentarios INFORMADOR
VICTOR A CRUZ QUISP
VICTOR DE LA CRUZ QUISPE hace 4 minutos VICTOR DE LA CRUZ QUISPE
Interfaz de Login realizada.
ETIQUETAS
Editar - Bomar © &
Afiadir un comentario STORY POINT ESTIMATE

SEGUIMIENTO DEL TIEMPO

(D Sin tiempo registrado

SPRINT

Fuente: Elaboracion Propia

Como se viene comentando la metodologia SCRUM, es utilizada
en todo proceso por lo cual parte de nuestras configuraciones también

fueron realizadas dentro de Jira.

Complejidades
La asignacién de complejidad para cada requerimiento se realizé
como ya se habia mencionado en dos reuniones con el area de Oficic
de la Universidad Ricardo Palma, que es la oficina de Centro de
Computo. Posteriormente se definio la tarea y sub tareas:
Para tareas involucradas en prototipo de interfaces tenemos:
Disefar Interfaz
Establecer controles de interfaz
Definir estilos CSS
Establecer plantilla de aplicacion con la herramienta Mockplus
Para tareas involucradas en validacion tenemos:
Definir eventos
Establecer clases de la capa de datos
Establecer clases de la capa de negocio
Establecer clases de la capa de entidades
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Definir objetos a partir de las clases

Por nivel Para tareas involucradas en Conceptualizacion:
Determinar entidades del Datamart
Determinar de atributos

Determinar de relaciones (multiplicidad)

Para tareas involucradas en Modelado
Crear de tablas independientes
Crear de tablas dependientes
Crear de relaciones
Crear de indices primarios y llaves fordneas

Andlisis y Disefio (Sprint Backlog)

- lteraciones

El sprint estd comprendido por los todos requerimientos en el
orden establecido donde la duracion del Sprint fue de 2 meses, , se
realizaron reuniones sobre algunas dudas sobre la aplicacion el
disefio de la data y para la presentacion de los avances realizados.

En la tabla 4 se muestra las tareas realizadas de acuerdo a los

requerimientos con un aproximado de hora y el responsable.

Tabla 4: Designacién de tareas

Id Nombre
Responsable Descripcion Tiempo
Requisito Requisito P Estimgdo
Modelamiento
Victor De la 72 Horas
REQO001 Disefio de Datamart.| Cruz Quispe de la Base
Datos.
. Andlisis
Generacion del Victor De la Y
modelo fisico y el . optimizacion de la | 16 Horas
. Cruz Quispe
REQO002 scipt en el Datamatrt. Base de Datos
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Disefiar el Agregar,
prototipo del Victor De la modificar interfaz 4 Horas
Cruz Quispe _
REQO03 | interfaz del usuario de usuario.
login.
Maquetar la
interfaz de usuario C\:/:ﬁioglaﬁs Iaé Agregar, modificar el 4 Horas
REQO004 : P disefio de login.
login.
Agregar, modificar,
Implementar logica Victor De la eliminar y mostrar 4 Horas
REQO05 del proceso login. | Cruz Quispe aplicacion login.
Agregar, modificar,
. copiar, eliminar
Disefar prototipo del| Victor De la P y 8 Horas
' mostrar los prototipos
REQ006 Dasboard. Cruz Quispe P P
de Daasboard.
Agregar, modificar,
Maquetar la
. . copiar, eliminar y
interfaz de Victor De la 4 Horas
. Cruz Quispe mostrar maqueta de
REQ007 usuario del
Dasboard.
Dasboard.
Implementar
l6gica para Agregar, rr-loqmcar, 4 Horas
mostrar datos Victor De la copiar, eliminar y
REQ008 en los Cruz Quispe analizar datos de la
componentes Base de Datos
del Dasboard.
Disefiar el . .
Disefio de prototipo
rototipo del Victor De la
P P Cruz Quispe para los reportes del | 4 Horas
reporte de
REQO09 P alumno.
Alumnos.
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Maquetar la

Agregar, modificar,

interfaz de . -
Victor De la copiar, eliminary 6 Horas
usuario de i
REQO10 Cruz Quispe mostrar reporte de los
reporte de
alumnos.
Alumnos.
Agregar, modificar,
Implementar logica Victor De la copiar, eliminar y
para mostrar el reporte Cruz Quispe . 3 Horas
REQO11 de Alumnos. P I6gica de reportes de
alumnos.
Disefiar el
prototipo para
mostrar la Agregar, modificar, | 3 Horas
carga de datos Victor De la copiar, eliminar y
Cruz Quispe o
REQO012 | al Datamart del modelo fisico de
modelo fisico Base de Datos.
de la BD.
. Agregar, modificar,
Maquetar la interfaz de g g o
usuario para mostrar la| Victor De la copiar, eliminar 4 Horas
carga de datos del Cruz Quispe
REQO13 Datamart magueta de
Datamart.
Implementar l6gica A gifi
para ejecutar la carga| i pe |a gregar, moarhcar,
al Datamart del modelo| ~ ", Quispe copiar, eliminar légica| 2 Horas
REQO014 | fisico de la Base de
Datos de Datamart.
Agregar, modificar,
Disefiar la interfaz de g g o _
Modelo Predictivo para| Victor De la copiar, eliminar l6gica 16 H
mostrar la carga de | Cruz Quispe del Modelo oras
REQO15 datos al anélisis.
Predictivo.
Disefar la interfaz Agregar, modificar,
reportes para mostrar | Victor De la _ . L.
los resultados del Cruz Quispe copiar, eliminar logica
REOO16 e 16 Horas
Q analisis. de resultados.

Fuente: Elaboracion Propia
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Criterio de determinacién de prioridad y complejidad por requerimiento:
Se tomé la opinién del area de Oficic de la Universidad Ricardo
Palma para los requerimientos.

Generacion y seguimiento del interfaces y maquetas:

Las siguientes figuras que se tendran son los prototipos de la

aplicaciéon y se detalla.

En la figura 37 se muestra el Prototipo del Login para el logeo de

los usuarios.

Figura 37: Prototipo Login

Lispario

Passesord

Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 38 se detalla el prototipo de los reportes de los

estudiantes que lista a todos ellos por carrera y ciclo.
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Figura 38: Prototipo de reporte estudiantes

€1 0 #) () | O htpsfwndes-urp.com/admin/datamanreportes/alumnos |

DES-URP = A~ @

ﬂ Dashboard
Admin > Datamart » Reportes » Alumnos
ANALISIS DE DATOS
y’ Analisis
Lista de Alumnos
DATAMART
0 Cargar Datos # CODIGO AUTOGENERADD NOMBRE SEXO SEMESTRE DE INGRESO
il Reportes >
USUARIO

SL por
¢ Setting

? 3 > lasty

Fuente: Elaboracion Propia
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En la Figura 39 se detalla el prototipo de carga de datos en el
Datamart el cual se conecta a la Base de Datos del Datamart y
actualiza nuevamente con la nueva informacion.

Figura 39: Prototipo carga de Datamart

<:J f‘> O ﬂ |Q httpsy fwrww.des-urp.com/admin/datamart/cargar-datos |

DES-URP = n g ()

Q Dashboard

Admin  Datamart } Cargar datos
ANALISIS DE DATOS

0’ Anilisis

Proceso de carga del datamart

0?0 Otros

DATAMART

Actualizar Datamart

o Cargar Datos
il Reportes ?

USUARIO

SL perfi

¢ Setting

Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 40 se detalla el prototipo de Analisis predictivo el cual
llama a un archivo en R en el servidor Big Data con HDFS y muestra
los resultados
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Figura 40: Prototipo Modelo Predictivo

<|‘; () ) [Q hitps e des-urpoomy sdmery snalss -de-datos snalisis

DES-URP =

L) Daskboard
AMNALISIS DE DATOS
@ Ansiss

o Otros
DATAMART

O Cargar Datos

lsbl Reportes >

USUARIO

r.Q__ Perfil

¢ Setting

Procese de Andlisis

Admin »  Andlisis de datos > Andlisis

Resultades
- AIGORITMO AUC GINI ACCURACY ERROR SEMNSIBILIDAD
2 MNaive Baves T4 047 087 o3 037
3 Al C50 T os3 092 .08 o7
4 Arbol CART v a0 091 .09 L
5 EVM Radisl 0L o2y 091 0.09 021
& Arbol CHADD T4 Q49 0.90 o0 .20
T SWM sigencid Qg0 020 0.83 017 Q1T
& SVM Linear s oo 0.89 on 0.00
Segdn el cuadro se puede obaservar que el Algoritmo LOGISTICO es ol mas confiable
para analizar los datos de los alumnos.
Utilizando este algoritme tenemaos ¢l grifice siguiente:
Cantidad de Alumncs Penason Total
Total de Alumnes 11 200 800 10 170000
Abuminos Desertores(AD) 5300 900 4 770 000
Abarring no desertones AND] 000 900 T 200 000
Lista de Alumnos Desertores
.
- OGO AUTOGENERADD NOMERE SEXD SEMESTRE DE INGRESO

Last»

Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 41 se detalla el prototipo de Dasboard que nos

muestra los reportes de los resultados de todo el andlisis que se

realizé.
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Figura 41: Prototipo Dasboard

DES-URP = o 8 (A
ﬂ Diashlboard
= 530000 §.2000 ~ 3000 2 986
AMNALISIS DE DATOS =H = : = o il o .
ecaudacin Anual Défrst Armaa M Depertone: =
‘ Andhais
o - Poblacion de Alumnos
o't Laros
DATAMART
l:\ Cargar Datos
[ahl FReportes 2>
USUARIO
0 Perti
¢ Seting
Lista de Alumnas
L CODE0 ALTOGEMERLADC ROMERE SO0 SEMESTRE DE INGRESD

Fuente: Elaboracion Propia

Evidencias sobre implementacion de Software (Sprint Backlog)
A continuacion mostraremos las diversas interfaces y diagramas que
fueron el resultado de la aplicacién de la metodologia agil SCRUM, por lo

cual en el figura 42 se muestra el modelo fisico de la Base de Datos que se
realz6 (Datamart).
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Figura 42: Modelo Fisico de Base de Datos Utilizada (Datamart)

DIM_ALUMNO
Column Name Datz1 A
7 COD_DIM_ALUMNO int
COD_AUTOGENERADD  varchar(25)
SEMESTRENGRESO warchar(§)
NOMERE_ALUMNO varchar(25(
—rm N
{ ¥
——
DIM_UBIGEO_DOMICILIO
Column Name D=tz Ty
9 COD_UBKGEC_DOMICILL. int
CDEPA_CODIGO varcharid)
CPROV_CODIG0
CDIST_CODIGD varcharid)
NOM_DPTO varchar(B0)
NOM_PROV varchar(gl)
NOM_DIST varchar(gl)
{ ¥

FAC_SITUACION_ACAD_ECO_ALUMNO

Column Name

§ COD_FAC_SITUACION_A_
COD_DIM_CARRERA
COD_DIM_PERIODO
COD_DIM_ALUMNG
COD_UBKGEC_DOMICILIO
DEPENDE_PADRE
DEPENDE_MADRE
DEPENCE_FAMILAR
DERENDE_CONYLIGE
DEPENDE_EL_MIEMO
DEPENDE_CTROS
NRO_HERMANQOS
VIVELCON
TRABAJA
NGRESO_PROPIO
NGRESO_NETO_FAMILL.
ESTADO_OVIL
DEUDA_NETA
CRED_APRO_SEMESTRE
CRED_DES_SEMESTRE
CRED_NSP_SEMESTRE
PROM_SEMESTRE
PORC_ASISTENCIA SEM..
BOLETA1_SEMESTRE
BOLETAZ_SEMESTRE
BOLETA3_SEMESTRE
BOLETA_SEMESTRE

Fuente: Elaboracion Propia

Data Type
int
int
int
int
int
varchar(Z)
varchar(Z)

V3

a1(Z)

varchar(Z)

varchar(Z)
varchar(Z)

numeric(18, 0)

varcha

L

varchar(Z)

dedimal(18, 0}

dedimal(38, 0}

numeric(12, 6
numeric(12, )
numeric(12, §)
dedmal(s, 3)

numeric(12, §)

Alow Nullz

E EEBDERDEREREEBEEBERERIEEBEEEERHEREIEREIERBEEIEIEREKEDORDOIDO

1

DIM_CARRERA

Column Name

9 CCD_DIM_CARRERA

DataTy A
int

DES_TIPOESTUDIO varchar(25)
DES_FACULTAD varchar(45)
COD_CARRERA varchar(3)
DES_CARRERA varchar{45) v
{ >
M DIM_PERIODO
Column Name Dzta Tyoe A
§ COD_DIM_PERIODO int
CPER_CODIGO varchar(s)

DES_PERICDO
TIRD_PERICDO

varchar(20)

varchar(20)
W

En la figura 43 se observa el ingreso al login de nuestra aplicacién que

fue realizada en PHP y que registra una pequefia tabla dentro de la Base de

Datos Sql Server para el almacenamiento de su informacion.
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Figura 43: Mdédulo Login Aplicacion

EMAIL ADDRESS

Email

PASSWORD

Password
CJ Remember Me Forgotten Password?

SIGN IN

f SIGN IN WITH FACEBOOK

7 SIGN IN WITH TWITTER

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa la figura 44 donde se mostrara la interfaz de reportes de de
los estudiantes tales que se puede filtrar la informacién por nombre del
estudiantes, carrera y periodo listando en la parte derecha los alumnos
identificados con la necesidad, no obstante este médulo solo contempla a

todos los estudiantes sin restricciones.
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&  Components
B Tables
Forms
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Cargar Datos

Wl Reportes

USUARIOS

Figura 44: Mddulo Reporte de estudiantes

Buscar Alumnals) Lista de Alumnos

Buscar gyscar Alumnos

1 IZAYAIGO210482018

(arrera '
2 EZROAUEL210492018

Periodo ' 3 ANDEZEDU210502018
4 LAQUELLA210512018
5 ASQUELIN210522018
6  DERIALIO210542018
7 TOACAALO210562018
8  ROTOSRDO210572018

9 DOREZCI0210582018

10 VERTOAIR210592018
2 3 > Last

Fuente: Elaboraciéon Propia

NOMBRE

UiZnz/6o

UEZ/EZIUEL

MAN/AN/EDU

LLA/LA/LLA

JASIASILIN

RDE/DE/LIO

NTO/TO/ALO

RRO/RO/RDO

ADO/DO/CIO

AVENE/AIR

MASCULINO

MASCULINO

MASCULINO

FEMENINO

FEMENINO

MASCULINO

MASCULINO

MASCULINO

MASCULINO

MASCULINO

SEMESTE DE INGRESO

20182

20182

20182

20182

20182

20182

20182

20182

20182

20182

La figura 45 nos muestra lo indicado anteriormente que es la carga del

Datamart ya creado manualmente, pero debido al software se genero

mediante este automatizado. Se muestra luego de presionar el boton carga

de Datamart este indica el éxito de la extraccion de los datos.
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Figura 45: Médulo Carga de Datamart

: 00
(laAdmin 1
o Dashhoard

Proceso de carga del datamart
ANALISIS DE DATOS
& Components y e
B Tables 3
# o foms 5
DATAMART () Se ha extraido datos, del modelo dimensional, exitosamente! X
£ CargarDatos
Wl Reportes b
USUARIOS
Copyright © 2018 Ela Admin Designed by ilabs
T Py )

Fuente: Elaboracion Propia

El médulo La figura 46 nos muestra el médulo de carga de datos del
Modelo Predictivo, como ya se indicd anteriormente este se conecta a un
servidor Big data que tiene Instalado el R software estadistico para
realizacion del modelo predictivo, posteriormente se exporta los excel
generados a una Base de Datos y nos muestra en este caso el algoritmo
ganador como se visualiza el modelo predictivo, en este caso la regresion

Lineal Logistica.
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Figura 46: Mddulo Carga Modelo Predictivo

Q Dashboard

Admin »  Andlisis de datos > Andlisis

ANALISIS DE DATOS
o, oo
ﬁ Bnali Proceso de Andlisis

0 -
o'o Otros

DATAMART -

Q Cargar Datos

il Reportes b
Resultados

USUARIO

] AIGORITMO A GINI ACCURACY ERROR SENSIEILIDAD
AL per 1 leokde 0% o0& 0% o

2 Maive Baves 074 047 087 013 037
* Setting 3 Arbal C50 077 053 ez 0.08 027

a Arbal CART 070 040 091 008 026

5 SVM Radial 064 027 091 009 0

[ Arbal CHAID 074 049 090 010 020

7 SUM siamoid 060 020 083 017 017

2 SVM Linear 051 001 080 nn 000

Seqin el cuadro se puede obaservar que el Algoritmo LOGISTICO es el mas confiable
para analizar los datos de los alumnos.
Utilizando este algoritmo tenemos el grafico siguiente:

Fuente: Elaboraciéon Propia

Para finalizar en el modulo carga de datos del Modelo Predictivo esta
incluido el dashboard de la Desercion de los estudiantes. Donde nos indica
la estadistica del total de los desertores, lista los nombres de los estudiantes
gue segun nuestro algoritmo son los desertores. Por lo cual se muestra la

figura 47.
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Figura 47: Listado de Desertores

y. .
/ Cantidad de Alumnos Pensiaon Total
III AND - 80% Total de Alumnos 11300 a0 10 170 000
| AD-80% Alumnos Desertores{AD) 5300 a00 4770000
\\ Alumno no desertores{AND) 2000 ago T 200 000
e -

Lista de Alumnos Desertores

v v Buscar

# CODIGO AUTOGENERADO NOMERE SEXO SEMESTRE DE INGRESO

n £ ] = Last

Fuente: Elaboraciéon Propia

Luego del despliegue de nuestro modelo predictivo en una aplicacion
verificamos que la metodologia CRISP DM abarca todas las caracteristicas

gue queriamos para desarrollar nuestro proyecto.

3.2 Resultados

La realizacibn de nuestra investigacion tiene como objetivo realizar un
modelo predictivo capaz de identificar los principales factores de desercion e
inclusive brindarnos los estudiantes posibles a desertar.

El uso de la metodologia CRISP DM para la realizacion de nuestro proyecto
benefici6 mucho debido a que esta metodologia que utilizamos nos da las bases de
los pasos a seguir para realizarlo, por lo cual hemos observado que contemplo

nuestro proyecto desde la conversacion de con la institucion la cual es objeto de
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investigacion, hasta el desarrollo del software que nos brindara los resultados de
nuestros modelos predictivos para evitar la desercion universitaria en la universidad
Ricardo Palma.

Segun el andlisis con varios algoritmo de desercion se verifico que el mejor
resultado del para realizar el Modelo Predictivo es con el modelo de Regresion
Logistico ya que obtuvo una alta sensibilidad que nos ayudara a determinar los
estudiantes que no siguieran mas, si bien es cierto otros algoritmos arrojan mayor
porcentaje de exactitud, este algoritmo nos precisara la mejor forma de identificar a
los estudiantes desertores.

En uno de nuestros andlisis se identific6 que los principales factores de
desercion es la deuda del semestre, créditos aprobados semestrales y promedio
semestrales. Por lo cual muestro el grafico 48 que nos trae los principales factores

a tomar segun el Modelo Predictivo generado en el

Figura 48: Principales factores de desercion

DEUDA_SEMESTRE g
CRED_AFPRO_SEMESTRE o
PROM_SEMESTRE o

PORC_ASISTENCIA_SEMESTRE | ©

CRED_DES_SEMESTRE =]
INGRESO_PROPIO o
INGRESO_NETO_FAMILIAR o
TRABAJA I
ESTADO_CIVIL D
TITTTTT
0 50

MeanDecreaseAc

Fuente: Elaboracion Propia
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Se visualiza el orden de importancia de los factores que el algoritmo indica
que es utilizada para realizar el modelo, por lo cual la deuda semestral que tienen
los estudiantes es crucial para todo tipo de andlisis, luego se muestra como los
créditos aprobados semestrales la segunda opcion de importancia para cualquier
tipo de analisis, y en tercer lugar el promedio de asistencia semestral. Para efecto
practico la Universidad Ricardo Palma y su area de bienestar Universitario deberia
trabajar en esos tres aspectos principalmente para posteriormente tener mejores

tasas y evitar perdida de estudiantes y asi déficit econémico.

El algoritmo de prediccion nos muestra nos genera los resultados e indica que
la cantidad de alumnos que desertaran serd el 10.85% aproximadamente del
alumnado total de la Universidad Ricardo Palma, un porcentaje a muy alarmante.

Por lo cual se muestra la Figura 49.

Figura 49: Desercion General de Estudiantes URP

Desercion General de Estudiantes
URP

M Total Estudiantes

B Desercion Estudiantes

Fuente: Elaboracion Propia

Segun nuestro modelo predictivo nos indica que 3520 alumnos de tota la URP
desertaran de estudiar. En la siguiente tabla se mostraran los porcentajes de los

estudiantes en relacion a las carreras universitarias con la desercion.
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Tabla 5: Porcentajes de desercion por total de desertores

Carreras Universitarias Cuenta de DES_CARRERA

1 Total Desertores 3520 Total
Administracion de Negocios Globales 219 6.22%
Administracion y Gerencia 191 5.43%
Arquitectura 522 14.83%
Biologia 64 1.82%
Contabilidad y Finanzas 97 2.76%
Derecho 138 3.92%
Economia 55 1.56%
Ingenieria Civil 496 14.09%
Ingenieria Electrdnica 56 1.59%
Ingenieria Industrial 381 10.82%
Ingenieria Informatica 100 2.84%
Ingenieria Mecatrdnica 89  2.53%
Marketing Global y Administracién Comercial 102 2.90%
Medicina Humana 360 10.23%
Medicina Veterinaria 128 3.64%
Psicologia 197 5.60%
Traduccion e Interpretacién 252 7.16%
Turismo,Hoteleria y Gastronomia 73 2.07%

Total general 3520 100.00%

Fuente: Elaboraciéon Propia

En la figura anterior se muestra los porcentajes de desercion en relacion al

total de los estudiantes a retirarse segun el modelo. Pues se verifica que la carrera

de Arquitectura e Ingenieria Civil son las mas resaltantes con 14%. En la siguiente

tabla se observara los porcentajes de la desercion en relacion al alumnado total.
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Tabla 6: Porcentaje desercién por total de Alumnos

Etiquetas de fila Cuenta de TARGETDESERCION DESERCION %

Administracion de Negocios Globales 1762 219  12.43%
Administracion y Gerencia 1765 191 10.82%
Arquitectura 5196 522 10.05%
Biologia 649 64 9.86%
Contabilidad y Finanzas 923 97 10.51%
Derecho 1206 138  11.44%
Economia 452 55 12.17%
Ingenieria Civil 4746 496 10.45%
Ingenieria Electrénica 462 56 12.12%
Ingenieria Industrial 3145 381 12.11%
Ingenieria Informatica 966 100 10.35%
Ingenieria Mecatrénica 816 89 10.91%
Marketing Global y Administracion Comercial 771 102 13.23%
Medicina Humana 3758 360 9.58%
Medicina Veterinaria 995 128 12.86%
Psicologia 2027 197 9.72%
Traduccidn e Interpretacion 2231 252 11.30%
Turismo, Hoteleria y Gastronomia 563 73 12.97%
Total general 32433 3520 10.85%

Fuente: Elaboracion Propia

Se verifica que Marketing Global y Administracion Comercial es la carrera con
mas alto indice de desercidbn con un 13.23% con respecto al total de sus

estudiantes.
También Turismo, Hoteleria y Gastronomia es otra carrera con hasta un

12.97% de alumnos que desertaran en los préximos ciclos.
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CONCLUSIONES

El Luego del analisis de que se realiz6 se llegaron a muchas conclusiones:

Nuestro proyecto de investigacion ha disefiado un modelo predictivo basado
en Machine Learning utilizando el algoritmo de Regresion Logistica y nos facilita el
control de la desercion debido a que nos indica los las principales causas de la
desercion e inclusive los estudiantes especificos que desertaran de la Universidad

Ricardo Palma.

La realizacion del disefio de un Datamart para el modelo predictivo fue crucial
ya que se utilizé la data automatizada e indispensable para poder generar el
Modelo Predictivo. También el disefio nos ayudo6 a conocer la problematica general
y los factores que son indispensables para esto, tales como la deuda semestral, los
créditos aprobados semestrales, promedio de asistencias, ingreso propio, familiar

entre otros.

El disefio de algoritmos en Machine Learning para realizar un modelo
predictivo fue pieza clave ya que este algoritmo es ejecutado en un servidor Big
Data con HDFS automatizando la performance y pudiendo probar los algoritmos:
modelo Logistico, Naive Bayes, Arbol Chaid, Arbol Cart, Arbol c50, Soporte
Vectorial Machine Radial, Linear, Sigmoid. Todos estos muy indispensables y con
grandes expectativas, no obstante por el tema de la sensibilidad en otras datas se
tomaron la solucién de regresion Lineal Logistico ya tenia un 60% de estabilidad
utilizandola en diferente data y cambios. Con el mismo analisis se pudo observar
los porcentajes e inclusive identificar a los estudiantes con dicho perfil que segun
nuestro modelo dejarian de estudiar, por lo cual el cumplimiento de este objetivo

fue un satisfactorio.

Para finalizar se reviso en el proyecto el disefio de una aplicacion que permite
generar los reportes necesarios para visualizar modulos automatizados como: el
ingreso del login, la carga del datamart, la visualizacion de los estudiantes por
carrera, carga del modelo predictivo y los reportes muy importantes para poder
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visualizar los estudiantes desertores con sus carreras respectivas para poder
identificarlos y tomar cartas en el asunto por parte de la URP el cual debera
generar una estrategia que sera mucho mas facil debido a que se tiene los datos

exactos de los estudiantes y los factores principales.
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RECOMENDACIONES

Se necesita implementar el proyecto en la red de la URP para que el
Datamart pueda ser alimentado con la data actual y actualizada de la universidad y
no depender de la reconstruccion total de la Base de Datos, también para que las

autoridades comiencen trabajar con nuestro sistema para evitar la desercion.

Se recomienda que el administrador de la aplicacion constantemente revise
los resultados para evitar incongruencias debido a que el sistemas es automatizado
no obstante no esté preparado para realizar alguna accién si no tiene informacion

con que trabajar.
También se recomienda aumentar o modificar médulos de acuerdo a nuevas

necesidades que puedan tener, debido que el sistema es modular y realizado con

SCRUM se puede facilmente actualizar.
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