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Resumen

En Argentina, seglin la estadistica del afio 2021, se estima que en el sistema universitario s6lo el
27,66% de los estudiantes que ingresan se gradiia en tiempo teorico [1], muy por debajo de otros
paises de la region, como en Chile, que aunque tiene una matriz universitaria diferente
(mayoritariamente arancelada), se gradua alrededor del 57% [2]. Entendemos que el abandono
estudiantil es, tal vez, el factor individual mas importante que explica este fenomeno.

En la Universidad Nacional de Hurlingham en Argentina (UNAHUR) se desarrollaron modelos de
prediccion de abandono utilizando técnicas de Aprendizaje Automatico [3], con el objetivo de
prevenir el abandono estudiantil de manera temprana. Estos modelos se basan en los datos del
Sistema de Informacién Universitaria Guarani [4]. Una vez entrenados, son capaces de detectar
estudiantes con alto riesgo de abandono, a la vez que permiten indagar en algunos de los motivos
subyacentes.

En este trabajo se muestran los resultados de generacion de nuevos atributos que permiten realizar
la prediccion de estudiantes en riesgo de abandono con mayor precision.

Palabras clave: Modelo de Prediccion, Ingenieria de Atributos, Abandono Universitario,
Aprendizaje Automatico

Contextualizacion: Segln las estadisticas publicadas en [1], en el sistema universitario Argentino,
en 2021, se graduaron en universidades publicas y privadas el 27,66% de los alumnos,
considerando un tiempo teérico de 5 anos. En el periodo 2016-2021 el porcentaje promedio de
graduados en tiempo teodrico fue del 28,5%. Este nimero es incluso mas bajo en las carreras de
informatica, cercano al 20% [5], las cuales son actualmente de interés estratégico para el desarrollo
del pais. En la Tabla 1 se muestran los nuevos inscritos, Egresados y el Porcentaje de graduados
en tiempo tedrico:

Tabla 1: Nuevos (Nuevos Inscritos), Egresados y Porcentaje (Porcentaje de egresados en tiempo
tedrico de 5 afios) para las universidades Argentinas (2012-2021). Fuente: Elaboracion propia a
partir de [1].

Afio 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 |Promedio

Nuevos 423.920 425.415 445.763 458.565 489.701 516.305 547.661 596.446 641,929  710.699 525.664
Egresados 110.360 117.719 120.631 124.960 124.674 125.328 132.744 135.908 122,679 142.826 125.750
Porcentaje 29.41% 29,44% 29,78% 29,64% 25,05%| 27,66% 28,5%
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En la bibliografia el abandono se define como el cese de la actividad académica del alumno, antes
de finalizar sus estudios, tipicamente se considera abandono cuatro o més semestres sin actividad
[6]. Si queremos emitir una alerta temprana en lugar de detectar un “abandono definitivo”,
consideramos una situacion de abandono a aquel alumno que habiendo comenzado sus estudios,
no presenta actividad por al menos un semestre ya sea porque no contintia sus estudios o porque
cambia de universidad o de carrera, pudiendo volver mas adelante (primera desercion [7]).

Objetivo: El objetivo de este trabajo es mejorar los modelos de prediccion de abandono que
desarrollamos en UNAHUR, incorporando nuevas variables y comparando los resultados con los
modelos anteriores. Nuestra intencidn es generar variables calculadas a partir de las ya existentes
mediante técnicas de ingenieria de atributos, y probar hipdtesis para identificar qué variables
influyen en el abandono, para poder intervenir de manera temprana y asistir a los alumnos antes de
que abandonen, permitiéndonos asi iniciar la comunicacion y explorar los motivos subyacentes sin
tener que censar a toda la poblacion estudiantil. Ademads, pretendemos proporcionar
recomendaciones sobre qué variables latentes deberian ser censadas, basandonos en la tabla de
resultados que indica los estudiantes con mayor riesgo de abandono y las recomendaciones de la
bibliografia,

Método: Implementamos la metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) [8], que consiste en sucesivas iteraciones ajustando las variables en cada iteracion
para cada modelo.

En la Tabla 2 se muestran las variables (o grupos de variables) de SIU-Guarani obtenidos en la
primera iteracion obtenidos a partir de la bibliografia o de las sugerencias de actores de UNAHUR,
bajo el marco tedrico propuesto en [9]:

Tabla 2: Tipo y Descripcion de cada Variable del primer modelo, bajo el marco tedrico propuesto
en [9].

'Variable/Grupo ([Tipo Descripcion

Datos Personales Demografica [Edad, Sexo, Nacionalidad

Email Sugerida Solo el dominio

Direccion Demografica Localidad, Barrio, Calle, Altura, Piso y Cédigo postal
Becas Recursos Cantidad de becas que percibe

Horas Trabajo Socioecondmica Cantidad de horas semanas que trabaja

'Variables Censales

Meses Censo Sugerida Hace cuanto completo el censo (opcional)

Estado Civil Demografica (Casado/a; Soltero/a; Viudo/a). Unido de hecho: (Si; No)
Familia Demografica #Hijos. #Familiares. Con quién vive.

Tipo Vivienda Demografica/ Socioecondmica |(Casa; Edificio; Otro)

Direccion Demografica Localidad, Barrio, Calle, Altura, Piso y Cédigo postal
Situacion Padre, Madre [Socioecondmica (Vive; No)

Turno Preferido |Académica/ Socioecondomica |(Mafiana; Tarde; Noche)

Salud Socioecondémica Cobertura: (Privada;Publica). Celiaco/a: (Si; No)
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Preprocesamiento

Dado que la base tenia valores erréneos como edad con valor 0, realizamos un
preprocesamiento. Para variables como ‘Edad’ y ‘Meses Censo’ se eliminaron datos atipicos
extremos segun la siguiente definicion: Un dato d es atipico extremo sii d > Q3 + 3 *DIQ o d <
QI - 3 *DIC, donde Qs es el tercer cuartil y DIQ es la distancia entre Q; y O3, del test de Tukey
[10]. La Figura 1 muestra los histogramas de frecuencias absolutas con y sin datos atipicos para la
‘Edad’.
Cuando fue posible se corrigio el ruido, como la variable categorica ‘Numero de Piso’, en donde
se unificaron los valores “planta baja” y “piso 0”. Los datos alfanuméricos se pasaron a mayuscula.
Se descartaron las variables con datos faltantes, excepto cuando la correlacion entre registros
permitid realizar imputaciones mediante la técnica k-nearest neighbors (KNN) [11]. Cuando no
teniamos el barrio, se sustituye por el barrio mas cercano al partido y calle informado.
Para los modelos que solo utilizan datos numéricos (i.e Logistic Regression, XgBoost) se
transformaron los datos categoricos en numéricos.

Figura 1: Frecuencia absoluta de la variable ‘Edad’ antes y después de corregir los datos
atipicos. Fuente: Elaboracion propia.

Entrenamiento

Utilizamos herramientas de Aprendizaje Automatico como XgBoost [12] para entrenar los
modelos.
Para el caso de Arboles de Decision [13] se separé de manera aleatoria el 70% de los datos como
entrenamiento, se repitid este experimento 10 veces. Las métricas se calcularon a partir del
promedio de las 10 repeticiones. Para XgBoost las repeticiones las hace el propio algoritmo.
Como cada persona puede estar inscripta en varias carreras, resultando en varios estudiantes por
persona, la prediccion se realizd por persona (i.e la persona abandona todas las carreras) y se
considerd un total de 30.000 personas. Una vez entrenado el modelo se le suministra la base de
datos de personas de 2021 para generar una prediccion para 2022. La prediccion consiste en el
listado de personas con su probabilidad de abandono para 2022. Esa informacion se cruza con las
variables destacadas y se agrega al listado la variable mas importante para cada persona, lo cual se
muestra en la Tabla 3. El listado esta anonimizado para proteger los datos personales.

En el caso de modelos basados en arboles, la probabilidad surge de la proporcion de
personas que abandonan en la hoja donde se clasifica cada persona. El umbral (U) de abandono (i.e
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U = 0,6) es un parametro del modelo que los usuarios pueden modificar para agrandar o reducir la
lista, para no tener que contactar a todas las personas al mismo tiempo. U se elige de acuerdo a la
definicion de “estudiante en riesgo de abandono” que involucra un trabajo en conjunto entre
especialistas en educacion y de gestion académica.

Tabla 3: Resultado del modelo: listado de
personas con probabilidad de abandono = 0,
6 (U = 0, 6). Fuente: Elaboracion propia.

Persona [Probabilida |Variable mas importante

d
724234 10,91 No rinde hace varios semestres
008383 10,90 INo rinde hace varios semestres
922524 0,62 No completo censo
629341 0,61 No completo censo

Es importante distinguir que los motivos de abandono que predice el modelo estan basados
en los datos disponibles, y en general existen otros motivos subyacentes (variables latentes) a
analizar para cada caso. Por ejemplo, un tiempo de viaje elevado y no abandono podria estar
midiendo la variable latente ‘La persona tiene auto’. Y la variable ‘No rinde hace varios semestres’
podria estar reflejando que la persona comenz¢ a trabajar.

Ingenieria de Atributos e hipotesis

Para la segunda iteracion aplicamos ingenieria de atributos para generar nuevas variables,
con el proposito de testear diversas hipdtesis. La Tabla 4 muestra las variables calculadas y su
descripcion. El tiempo de viaje se estima a partir de la direccion informada y la libreria de google
maps.

Tabla 4: Variables calculadas para la segunda iteracion. Fuente: Elaboracion propia.
'Variable calculada [Tipo Descripcion
#Eval2020S1 Académica Cantidad de evaluaciones rendidas en 2020, Semestre 1

Se consideran los ultimos 4 semestres disponibles
#Eval2021S2 Académica Cantidad de evaluaciones rendidas en 2021, Semestre 2

TiempoViajeSiAuto  |Demografica/ Socioeconomica [Tiempo de viaje si fuera en auto, en minutos.

TiempoViajeSiPublico [Demografica/ Socioecondmica [Tiempo de viaje si fuera en transporte publico, en minutos.

A partir de los modelos queremos testear si la cantidad de evaluaciones de los alumnos a lo
largo de su historia académica y el tiempo que demora en llegar al campus son variables
importantes para el abandono.

Vamos a medir el abandono condicional por todas las variables (i.e ;hay alglin turno que tenga mas
abandono que otro?) y mostraremos los resultados mas importantes.

Los ‘Tiempos de viaje’ se calcularon a partir de la direccion preprocesado el barrio, la
altura, la localidad y el partido para obtener una direccion valida que se pueda procesar en Google
Maps® y asi obtener un tiempo de viaje promedio desde la direccion de la persona hacia la
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universidad como muestra el esquema de la Figura 2. Se descartaron valores atipicos o direcciones
invalidas.

Figura 2: Esquema que muestra el procesamiento del tiempo de viaje a partir de la
direccion de la persona. Fuente: Elaboracion Propia.

Resultados: Se utiliz6 el método Mean Decrease in Impurity (MDI) [14] para calcular la
importancia de las variables para los modelos basados en arboles. MDI cuenta la cantidad de veces
que se utiliza dicha variable para partir un nodo ponderado por la cantidad de instancias en esa
particion como muestra el grafico de la Figura 3. Se muestran las variables con MDI > 0,005.

Figura 3. Las 11 variables mas importantes (método MDI).

Encontramos que el modelo funciona mejor agregando las variables ‘Tiempo de viaje si
tuviera auto’ (1) y ‘Tiempo de viaje si viniese en transporte publico’ (2) que sin ellas. Como estas
variables son estimadas a partir de los datos, esperamos obtener mejores resultados conociendo el
modo de traslado del alumno. Las variables ‘Cantidad de evaluaciones’ en los ultimos periodos,
‘Hace cuanto completo el censo’ son importantes para explicar el abandono en estos modelos. Si
bien las variables socioecondmicas (i.e. ‘Cantidad de hijos’, ‘Sexo’ , ‘Edad’ y ‘Salud (Cobertura)’
y ‘Tipo Vivienda’) son relevantes como se explica en [15, 16, 17], los alumnos agrupados por
‘Sexo’ o ‘Edad’ registraron un porcentaje de abandono similar al poblacional en el modelo
propuesto. Los alumnos de 20 afios 0 menos registraron un abandono levemente inferior (58,2%)
respecto de otras edades. Los que eligieron el turno tarde también registraron un abandono menor
(59,1%) respecto de otros turnos, pudiendo responder a variables latentes como la ‘Situacion
laboral’, entre otras. Los alumnos con dominio (@unahur.edu.ar abandonan menos (57,9%) que los
alumnos con otros dominios de cuenta de email (poblacional 60,27%). Creemos que el mail
institucional denota una mayor adaptacion a la vida académica [ 7] que no tenerlo. Los alumnos con
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dominio @hotmail.com por otro lado abandonan mas (63,7%). En este caso notamos que ese
dominio es mas antiguo que el promedio y esta correlacionado con la edad del alumno.

De un total de 33.584 alumnos matriculados en UNAHUR hasta 2021, el 56,93% no
trabajaban al comenzar los estudios. En la Figura 4 se muestran los alumnos agrupados por
cantidad de horas de trabajo por semana al comenzar su cursada, discretizado en tres grupos para
2021S2. El grupo azul (cantidad de alumnos que no tuvo actividad), el rojo (cantidad de alumnos
si tuvieron) y el amarillo (porcentaje de alumnos que tuvo actividad). La cantidad de alumnos que
no trabajaba al comienzo de su cursada fue de 14.463. De los cuales 11.956 no presentaron
actividad en 202152, mientras que 7.165 si (37,47%). Estos valores se muestran en las lineas azul
y roja, que se representan al 1% (11.956 > 119y 7.165 > 71).

Figura 4: Cantidad de alumnos que abandona, Cantidad que contintia y
Porcentaje que continta, seglin la cantidad de horas de trabajo. Fuente:
Elaboracién propia.

Como se sugiere en [18] el mayor porcentaje de abandono no se alcanzo entre los alumnos
que trabajaban, a menos que trabajen mas de 35 horas por semana. Para los alumnos que trabajan
entre 10 y 35 horas por semana el porcentaje de ‘No abandono’ fue de 43,58%.

La cantidad de becas también tuvo un impacto positivo en el abandono, el porcentaje de abandono
para alumnos con becas fue del 58,36% en promedio, mientras que para los alumnos sin becas fue
del 61,12%.

Métricas

Para la evaluacion, se evitod el uso de métricas como Accuracy o Matriz de Confusion
debido al alto indice de abandono (60,27%). Para considerar el desbalance de la variable
‘Abandono’ y falsos positivos en conjunto con falsos negativos, utilizamos métricas como el Area
Bajo la Curva ROC (AUC) [19] y Exactitud Balanceada (EB), que se alcanza cuando: cantidad de
falsos positivos = cantidad de falsos negativos.
Durante 2022 se testaron los resultados de los modelos respecto de la inscripcion efectiva de los
alumnos. El mejor modelo se obtuvo utilizando la herramienta de Aprendizaje Automatico
XgBoost, lo que resultd en un valor de AUC de 0,83 como muestra la Figura 5. Sin las variables
calculadas, el valor del AUC fue de 0,78.
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Figura 5: Curva ROC de XgBoost: AUC = 0,83. Fuente: Elaboracion propia.

Conclusiones: La identificacion temprana de estudiantes en riesgo de abandono permite desarrollar
intervenciones mas eficaces, y consideramos que el sistema de recomendacion existente [20] podria
adaptarse para proporcionar orientacion a estos estudiantes. En este trabajo, mejoramos el
desempefio del modelo de prediccion de abandono en UNAHUR, incorporando variables como (1)
y (2). La adicién de estas variables y la aplicacion de estas recomendaciones pueden potenciar aun
mas la efectividad del modelo.

En futuros trabajos deseamos medir:

-Esperamos obtener resultados atin mejores si conocemos el modo de traslado real de los alumnos.
-El impacto del covid-19 en la tasa de abandono, dado el cambio de cursada virtual y otros factores.
Recomendamos enriquecer el censo anual con preguntas adicionales sobre el modo de transporte,
si es “primera generacion de universitarios en su familia” como se sugiere en [15] y como cursaron
durante el codiv-19.
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