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RESUMEN

La Oficina de Planeacion y Estadistica (OPE) de la Universidad Nacional de Colombia es la encargada
de implementar las politicas de planeacion y desarrollo institucional de la Sede Bogota. Actualmente,
los integrantes de la OPE han llevado a cabo un trabajo de recopilacién, estructuracién y descripcion
de la informacién que se consolida en tableros interactivos de Tableau y la Plataforma de Registro de
Informes de Gestion (PRIG). Sin embargo, no se ha realizado ningun trabajo de analitica predictiva
con técnicas propias de sistemas inteligentes. Este trabajo se propone asi dar el primer paso en este
sentido al realizar modelos predictivos de las tendencias de comportamiento del crecimiento
poblacional de matriculados, docentes, graduados y administrativos a partir de las bases de datos de la
OPE mediante algoritmos de machine learning con el fin de apoyar la planeacién estratégica
institucional. El proyecto se desarrollé con la metodologia especializada en proyectos de analisis de
datos ASUM-DM vy la investigacion cualitativa, la cual permitié medir la percepcion de utilidad de los
modelos. A partir del Ciclo de Transferencia Tecnolégica (CTT) y el Modelo Biopsicosocial y Cultural
de la Universidad El Bosque, se logré transformar los habitos de los integrantes de la OPE en el uso
de herramientas de analitica predictiva. Los modelos se elaboraron con técnicas de auto machine learning
y el algoritmo utilizado para todos los conjuntos de datos fue el Random Forest Regressor con un 90 % de
R2. La importancia de los modelos radica en la optimizacién de recursos fisicos, humanos y
financieros y poder prever la demanda de los servicios ofrecidos. Esto afecta las dimensiones
econdmicas, sociales y culturales del entorno universitario ya que facilita la planeacion estratégica de la

universidad.



INTRODUCCION

La toma de decisiones basada en datos se ha convertido en un factor fundamental para cualquier tipo
de organizacidon ya que permite realizar acciones de mejora de sus procesos. Mediante la aplicacion de
algoritmos de machine learning, se logran identificar patrones ocultos en los datos que facilitan
decisiones de negocio mucho mas acertadas de cara a una mayor proyeccion empresarial y ventaja
competitiva. De acuerdo con esto, las empresas e instituciones deben empezar a enfocar sus estrategias

comerciales y organizacionales hacia un entorno basado en datos.

Toda organizaciéon en el ejercicio de sus labores diarias genera informacion, la cual puede ser
recolectada desde multiples fuentes asociadas a un proceso de negocio especifico. Sin embargo, se
debe tener en cuenta que no todos los datos recolectados son relevantes para los objetivos de una
organizacién, es por esta razén que resulta necesario someter a un proceso de limpieza y
transformacion el conjunto de datos con el fin de sacarles el maximo provecho. Esto permitira iniciar
el analisis que busca extraer informacion significativa ya sea mediante métodos estadisticos o técnicas
de aprendizaje maquina y cuyos resultados pueden generar valor agregado al negocio. Lo anterior
configura lo que se denomina el ciclo de vida de los datos y es el punto de partida en todo proyecto de

analisis.

En tal sentido, la Universidad Nacional de Colombia, a través de la Oficina de Planeacion y Estadistica
(OPE) viene trabajando activamente en el analisis de un histérico de mas de 10 afios de datos sobre
los cuales buscan determinar el comportamiento del crecimiento de la poblacién universitaria de cara a
mejorar la planeacion institucional, sin embargo, actualmente el analisis se realiza de manera manual y
puramente descriptiva, lo cual dificulta contemplar todo el conjunto de datos para determinar y
predecir el crecimiento de la poblacién de una manera mas acertada. Este documento aborda esta
problematica y propone una solucién de ingenierfa basada en la aplicacion de algoritmos de machine
learning, detallando el proceso necesario de acuerdo con el marco metodolégico ASUM-DM. Como
resultado, se obtuvieron modelos con una precisiéon de mas del 90% con el algoritmo Randon Forest
Regressor al emplear técnicas de awuto machine learning. De acuerdo con el ciclo de transferencia
tecnolégica y modelo biopsicosocial y cultural de la Universidad del Bosque, se di6 el primer paso en

transformar los habitos de los agentes de la OPE en el uso de la analitica predictiva en la planeacién



estratégica institucional. Esto es importante porque estas técnicas permiten reducir la incertidumbre,

evitar riesgos y aprovechar oportunidades.

La estructura del documento sigue los procesos del ciclo de transferencia tecnologica en la medida en
que, en el primer capitulo, se identifica la problematica desde el modelo biopsicosocial y cultural, en el
segundo, se plantea una solucién, en el tercero, se establece el marco referencial con sus
correspondientes antecedentes, en el cuarto, se evidencia todo el desarrollo metodolégico a partir de
ASUM-DM,; en el quinto, se analizan los resultados, en el sexto, se concluye y, en el séptimo, se

exponen las lecciones aprendidas.



1. PROBLEMA

Segun los lineamientos del programa de Ingenierfa de Sistemas de la Universidad El Bosque, el ciclo
de transferencia de tecnologia permite estructurar el proyecto de grado de forma que cumpla con los
estandares tanto académicos como empresariales del artefacto propuesto. Asi, el primer paso es
identificar el problema, describiendo el contexto a través de entrevistas u observaciones de campo a
partir del modelo biopsicosocial y cultural de la universidad. En el presente capitulo se identificara la

problematica a resolver a partir de estas herramientas.

1.1 Descripcion del contexto a intervenir

La Oficina de Planeacion y Estadistica (OPE) de la Universidad Nacional de Colombia, Sede Bogota,
tiene como objetivo implementar las politicas y reglamentaciones de los procesos de analisis del
desarrollo institucional. Es la encargada de realizar estudios que apoyen la toma de decisiones en la
gestion de la sede, la divulgacion de indicadores y la rendicion publica de cuentas. Se cuenta con un
histérico de mas de diez afios de informacién de diferentes bases de datos institucionales con las
cuales se han realizado analisis descriptivos que se materializan en reportes interactivos de acceso
abierto disponibles en la pagina oficial. Los principales temas abordados son: 1) calidad académica,
que cuenta con tableros sobre los programas académicos, la caracterizacion de los docentes y los
administrativos, la infraestructura y las pruebas Saber Pro; 2) caracterizacion estudiantil, que retine
los datos sobre los matriculados y los graduados; 3) indicadores académicos, que sintetizan las
registros de los aspirantes admitidos a pregrados y posgrado, las convocatorias estudiantiles auxiliares
y la desercion; 4) investigacion y extension, que integra los registros sobre los grupos, las
modalidades y los eventos de investigacion, los proyectos de extension, la productividad investigativa
y las revistas indexadas; y, por ultimo, 5) la movilidad estudiantil y docente, que retne la informacion
sobre el mismo tema. El objetivo de la OPE, a largo plazo, es crear un sistema de informacion
integrado para la sede de Bogota que apoye la planeacion institucional.

Segun el asesor de la OPE, para la elaboracion de los reportes interactivos se analiza la informacion
mediante archivos Excel, con los cuales se hace un analisis parcial dada la cantidad de datos que se
tienen, por lo tanto, en la medida que son generados los datos del semestre inmediatamente anterior,
estos datos son analizados de manera segregada y pasan a alimentar los tableros interactivos. Sobre el

resultado de ese analisis, se toman decisiones para la ejecucion de plan institucional.



1.2 Analisis del contexto desde el modelo biopsicosocial y cultural

La Escuela Colombiana de Medicina surge como una fundacion sin animo de lucro, que intenta dar
respuesta a la crisis de la educacion médica nacional mediante un enfoque alternativo. Este parte de
un concepto antropolégico del ser humano “en un proceso dindamico de salud-enfermedad, que
considera no solo sus aspectos biolégicos sino también sus aspectos psicolégicos y sociales”. [1, p.
204] La Universidad El Bosque asume su compromiso de educaciéon con el imperativo supremo de la
promocién de la dignidad del ser humano en su integridad. Su esfuerzo se concentra en ofrecer las
condiciones propias para facilitar el desarrollo de valores éticos, morales, estéticos y cientificos en

una cultura de la vida, su calidad y su sentido. [1, p. 200]

El modelo biopsicosocial y cultural se centra entonces en una vision integral de las necesidades
humanas, segin se exponen en la figura 1. Por su parte, el modelo para ingenierfa se construye a
partir de cuatro elementos principales: creencias o cultura, habitos, medio y artefactos. Estos estan
articulados desde una perspectiva sistémica en la que el cambio de alguno significa un cambio en el
resto. |2, p. 2] Las creencias o la cultura se enmarcan como un tejido de normas a través de las cuales
un grupo o una comunidad regula la relacion entre sus miembros y con el medio. Una norma es una
gufa de accién considerada adecuada o justa. El medio es el lugar en el cual se ubica el grupo y del
cual obtiene lo necesario para su subsistencia. El habito es un conjunto de acciones repetitivas que
realiza el conjunto de las personas. El artefacto, por ultimo, es un objeto disefiado para cumplir una
funcién especifica. [2, p. 4]

La Ingenierfa de Sistemas desarrolla entonces arfefactos de software que permiten la interpretacion y el
analisis de su influencia en los demas aspectos del modelo, es decir, en este artefacto confluyen las
demas instancias ya que transforma e influye en la cultura, el medio y los habitos. No obstante, este
esta delimitado también por las demas del mismo modo por el caracter sistémico del modelo. [2, p. 4]
En el siguiente apartado, se identifica la problematica en el contexto de la Oficina de Planeaciéon y
Estadistica (OPE) de la Universidad Nacional de Colombia a partir del modelo biopsicosocial y

cultural.
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Anailisis del contexto del artefacto

La Oficina de Planeacién y Estadistica (OPE) de la Universidad Nacional de Colombia (UNAL) es la
encargada de coordinar e integrar los procesos de planeacion de la sede de Bogota y de asesorar a las
diferentes dependencias en la implementacién del Plan Estratégico Institucional, el Plan Global de
Desarrollo y el Plan de Accién Institucional. A grandes rasgos, sus principales funciones consisten
en implementar las politicas y reglamentaciones en materia de planeacion y estadistica; participar en
los procesos de planeacion de la sede; producir, procesar y divulgar indicadores y estadisticas;
realizar estudios para la toma de decisiones y participar en los procesos de rendiciéon publica de
cuentas y en la elaboracién de planes de desarrollo institucional. [3]

De esta forma, se identifica el medio para este contexto como la Universidad Nacional de Colombia
dado que es la que enmarca y da los lineamientos necesarios para el funcionamiento de la OPE
dentro de una c#/tura institucional bien definida por el Plan Estratégico Institucional, el Plan Global
de Desarrollo y el Plan de Acciéon Institucional. Los hdbitos, por su parte, corresponden al proceso de
analisis descriptivo sobre los datos y la toma de decisiones sobre los resultados para cumplir los
objetivos organizacionales planteados. En cuanto a los artefactos de interés, encontramos los tableros
interactivos que permiten a la comunidad universitaria y a la ciudadanfa, en general, consultar
informacion detallada e interrelacionada sobre temas y cifras de la sede de Bogota. Actualmente, se

tiene acceso a los siguientes tableros, que son de acceso abierto en la pagina oficial de la OPE:

L Descripcion historica y actual de los programas académicos.

° Caracterizaciéon docente del distrito y del Sistema de Universidades Estatales u

Oficiales (SUE) entre 2007 y 2017.

° La caracterizacion del personal administrativo y su distribucién por nivel, sexo y
formacion.
J Evolucién de matriculados en Instituciones de Educacién Superior (IES) de acuerdo

con la informaciéon suministrada por el Sistema Nacional de Informacion de la Educacion
Superior (SNIES).

J La caracterizacion de los matriculados en la Sede de Bogota a partir de 2009.

L Los graduados en el distrito, los graduados SUE distrital y de la Sede Bogota entre
2001 y 2017.



J Caracterizacion de los docentes a partir de 2008.

o Caracterizacion de aspirantes y admitidos a pregrado de la Sede Bogota, entre 2011 y
2021.

] Caracterizacion de aspirantes y admitidos a posgrado de la Sede Bogota, entre 2011 y
2021.

] Convocatoria de estudiantes auxiliares.

° Desercion estudiantil en universidades del distrito y en la Sede de Bogota entre 2001

y 2020 segun el Sistema para la Prevencion y Analisis de la Desercion en la Instituciones de

Educacién Superior.

U Grupos de Investigacién con participacion de la UNAL a partir de 2013.
] Productividad investigativa desde 2009.

° Movilidad estudiantil entrante y saliente en la sede entre 2018 y 2019.

o Movilidad docente entrante y saliente en la sede entre 2018 y 2019.

Estas herramientas facilitan, entonces, la rendicién de cuentas publicas y la construcciéon de
histéricos de estadisticas para la planeacion estratégica. Su impacto en el medio, las creencias y los
habitos, tanto de la OPE como de la UNAL, en general, es alto, debido a que el Plan Estratégico
Institucional y el Plan de Accién Institucional para cada gobierno se realizan con base en los
registros de los informes de gestién que se recopilan en la Plataforma de Registro de Informes de
Gestion (PRIG) y los tableros interactivos. Por su parte, el PRIG tiene como propdsito la
sistematizacion del proceso de reporte anual de logros, dificultades, mejoras y acciones correctivas de
las diferentes dependencias de la universidad. Sus objetivos son consolidar las cifras de las
actividades de cada dependencia y area; definir los indicadores; generar boletines de divulgacién que
apoye la toma de decisiones y permitir la trazabilidad de la gestion institucional a lo largo del tiempo.
[4] Asi, los reportes interactivos y los informes de gestion son el insumo para una planeacion basada
en datos.

De acuerdo con el asesor de la OPE, existen dos necesidades fundamentales para el andlisis de esta
informacion: la visualizacion de los datos obtenidos en el PRIG vy el analisis del crecimiento
poblacional en matriculados, docentes, graduados y administrativos. El concepto de crecimiento

poblacional se puede entender como el cambio de la poblacién en un tiempo definido.
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1.3 Identificacion y descripcion de la problematica

Hasta la fecha se han realizado analisis descriptivos de la informaciéon disponible de la sede Bogota.
Estos se materializan en los reportes interactivos descritos y en los informes de gestion recopilados
en el PRIG. Se ha logrado recopilar, estructurar y describir la informacion, sin embargo, para la
UNAL no es posible determinar cual sera el comportamiento de las cifras a futuro, debido a que los

analisis realizados son de tipo descriptivo y no es posible hacer predicciones.

A partir del modelo biopsicosocial (ver anexo 1) ya se identificd el medio como la Universidad
Nacional de Colombia, sede Bogota. Los actores son los analistas de datos de la OPE cuyos habitos
consisten en recopilar y estructurar la informacién. Este trabajo se consolida en los reportes
interactivos de Tableau y los informes de gestion, los cuales afectan las dimensiones econémicas y
sociales del entorno universitario ya que es con base en estos que se elaboran los planes de gestion.
Las creencias de los funcionarios es que es indispensable crear un sistema de informacién unificado
para todas las dependencias de modo que se pueda explotar al maximo las cifras disponibles. Esto
afecta las dimensiones culturales, sociales y econémicas dado que una mejor planeaciéon mejora la

calidad de vida de la comunidad universitaria.

No se conoce el crecimiento poblacional de matriculados, graduados, docentes y administrativos a
futuro, lo que afecta la administraciéon de espacios, el desarrollo de proyectos y la generaciéon de
programas. Como solucién parcial a la fecha, la OPE ha hecho proyecciones lineales en Excel del
nimero de estudiantes de los diferentes programas académicos. Una de las desventajas de este
enfoque es que el indice de correlaciéon no es muy preciso y no se esta recogiendo las caracteristicas

poblacionales de los estudiantes.
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Figura 3. Arbol de problema

No hay optimizacion a futuro de Mo se prevé la demanda de los serviclo, sl se plantean
fisicos, y fi alternativas de acclén

Se afecta la planeacion
Instituclonal

El proceso para predecir el crecimlento poblaclonal de matriculados, docentes, graduados, y
administrativos de la Universidad Naclonal de Colombla, sede Bogotd, no cuenta con la preclsién suficlente.

No se han realizado los modelos predictivos de otras Se han hecho proyecciones lineales en excel del
varlables nomero de estudiantes de los programas academicos

No se contempla la correlacion entre todas la variables Se ha realizado la recopilacian, Volumen grande de informacion
que afectan el crecimiento poblacional estructuracion y deseripeion de los datos de todas las dependencias

En la figura 3 se puede apreciar el arbol de problema, en el cual se establecen las causas (o la raiz) y
las consecuencias (o las hojas) de la problematica. Asi, se cuentan con un volumen grande de
informacién de todas las dependencias de la Universidad Nacional y se ha realizado un trabajo de
recopilacion, estructuracion y descripcion de los datos. Sin embargo, por un lado, no contemplar el
histérico de datos que se tienen en el analisis, implica un alto riesgo en la planeacion y, por el otro, no
tener una buena precisién en la medicién futura del crecimiento poblacional, puede desembocar una
gestion institucional inadecuada con una asignacion presupuestal desfasada, una gestion pobre de los

espacios fisicos y proyectos académicos que no se alinean a las demandas del mercado.

12



2. SOLUCION DE INGENIERIA

La segunda etapa del ciclo de transferencia tecnoldgica de ingenieria es la formulacién del problema
de acuerdo con la necesidad, la oportunidad o el reto identificado a partir del modelo biopsicosocial
y cultural. En este apartado se definen los objetivos generales y especificos, se describe la solucion

planteada y se establece la metodologia de desarrollo y los resultados esperados por el cliente.

2.1 Objetivos: general y especificos

Objetivo general

Desarrollar modelos predictivos de las tendencias de comportamiento del crecimiento poblacional de
matriculados, docentes, graduados y administrativos de la Universidad Nacional de Colombia, sede
Bogota, a partir de las bases de datos de la Oficina de Planeacién y Estadistica (OPE) mediante

algoritmos de machine learning para apoyar la planeacion estratégica institucional.

Objetivos especificos

1. Determinar los requerimientos de informacion y las fuentes de datos necesarias que agreguen
valor en el andlisis sobre las tendencias de comportamiento.

2. Definir y aplicar los algoritmos que permitan predecir el crecimiento poblacional siguiendo el
ciclo de vida de los datos: planificacion, recoleccion, control de calidad, almacenamiento,
integracion y analisis.

3. Validar el impacto del modelo en la planeacion estratégica de la OPE respecto a la

percepcion de utilidad de las predicciones.
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2.2 Descripcion de la solucion y resultados esperados

En este proyecto se propone la elaboracion de modelos predictivos de las tendencias de
comportamiento poblacional de matriculados, docentes, graduados y administrativos de la sede Bogota
de la Universidad Nacional de Colombia. L.os modelos se realizan con técnicas de machine learning o
aprendizaje de maquina, cuya precision debe ser mayor al 80 %. Los resultados deben ser visibles en
tableros disponibles en la web que permitan discriminar las diferentes caracteristicas poblacionales
para facilitar asi su socializaciéon. Adicionalmente, los modelos deben ser susceptibles de actualizacion

con el ingreso de nuevos datos de entrada.

2.3 Anilisis de la solucion desde el modelo biopsicosocial y cultural

El medio del modelo ya fue definido como la Universidad Nacional de Colombia, especificamente, la
Oficina de Planeacion y Estadistica. Los actores de la solucion serfan los analistas de datos cuya cultura
organizacional estd enfocada en crear un sistema de informacién integrado de la sede Bogota que
apoye la planeaciéon. Se propone crear el habito de realizar proyectos de analitica predictiva con el
objetivo de disminuir la incertidumbre en la toma de decisiones. Esto afecta las dimensiones
economicas, sociales y culturales del entorno universitario ya que facilita el desarrollo de proyectos, la
gestion de los programas académicos, la asignacion presupuestal y la administracion de espacios fisicos

(ver anexo 2).

14



2.4 Tabla de entregables

En la tabla 1 se muestran los entregables generados por cada fase de acuerdo con la metodologia de

analitica de datos ASUM-DM; adicionalmente, se muestran los criterios de aceptacion para cada

entregable que configuran el cumplimiento de cada una etapa tras la aprobacién por parte del

beneficiario.

Tabla 1. Entregables del proyecto

Artefactos
Fase Entregable Criterio de aceptacion
.., Plan de costos riesgos aprobado por el
Acta de constitucion . y g p P
- beneficiario.

Analisis ——————

. Detalle del analisis técnico aprobado por el
Plan de costos y riesgos L
beneficiario
Detalle del proceso de limpieza vy
o Reporte de preparacion de transformacion de datos.
Disefio . . )

datos Detalle del andlisis descriptivo y exploratorio

sobre el conjunto de datos.
. Reporte de construccion del Detalle del proceso de eleccion del algoritmo y

Construccion )
modelo el modelo construido
., Reporte de evaluacion del Detalle de los resultados obtenidos tras
Evaluacién .,
modelo evaluacion del modelo.
) Reporte de transferencia de Manual de usuario
Despliegue o , .
conocimiento Manual técnico
Cierre Acta de cierre Acta de cierre del proyecto

2.5 Variable a medir

El concepto de crecimiento poblacional se entiende como el cambio o la variacién de la poblacion en

un periodo de tiempo determinado. En este caso, se cuenta con los registros desde 2009 hasta la fecha

de matriculados, docentes, graduados y administrativos. Hasta el momento solo se han realizado

proyecciones lineales en Excel del numero de estudiantes por programa académico con una precision

baja que no permite realizar un analisis multivariado del conjunto de caracteristicas del grupo
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estudiado. Se espera que, con las técnicas de aprendizaje automatico, los modelos se ajusten al
conjunto de los datos y generen predicciones mas acertadas, teniendo en cuenta las variables
pertinentes y las caracteristicas intrinsecas del grupo estudiado.

En el marco del ciclo de transferencia tecnoldgica, se realizara una validaciéon académica en un
ambiente controlado del artefacto para garantizar su calidad. Siguiendo la metodologia de desarrollo
de proyectos de analitica de datos ASUM-DM, se realizaran las etapas de un proyecto de analitica de
datos. La soluciéon de ingenieria se construira de la mano con el beneficiario de acuerdo con el
cronograma planteado con el fin de realizar la validacion estatica, que se concretara en cada uno de los
entregables de las fases. En cuanto a la validacién dinamica del artefacto en un contexto real, que tiene
como fin medir el impacto de la solucién a partir del objetivo general planteado, se empleara la
investigacién cualitativa y la metodologia de encuesta para medir la percepcion de utilidad de los
modelos predictivos por parte de los agentes involucrados en la planeacién institucional de la

universidad.

2.6 Metodologia

La metodologifa ASUM-DM (figura 4) propone un proceso iterativo orientado a proyectos de
analitica de datos. LL.os componentes claves son:

e Entendimiento del negocio. En esta etapa se busca obtener la mayor informacién acerca
del negocio con relacién a la problematica especifica y los beneficios que se esperan obtener
para la organizacion.

® Preparacion de los datos. Se describe todo el proceso de recoleccion, clasificacion,
exploracion y limpieza, lo que permitira conocer su volumen y su calidad.

® Construccion del modelo. En este punto se determina qué técnicas de aprendizaje,
clasificacion y prediccion son las que mejor se ajustan a las necesidades de la organizacion.

e Evaluacién del modelo. Se realiza una valoraciéon de los resultados del modelo en relacion
con los criterios de aceptacion establecidos.

® Despliegue. La soluciéon pasa a un ambiente productivo en el que el usuario podra usar el

artefacto.
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Figura 4. Metodologia ASUM -DM
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Fuente: Tomado de [5]

Esta metodologia propone a su vez un componente de gestion de proyectos transversal a las fases
mencionadas anteriormente, en el cual se establece la planificacion, el monitoreo y la optimizacion
del proyecto en si y del producto a entregar. Teniendo en cuenta la problematica descrita
anteriormente, la metodologia ASUM- DM es la que mejor se adapta al proceso requerido para

lograr alcanzar el objetivo de una planeacion estratégica basada en analisis de datos.

ASUM-DM, nace como una extension de la metodologia CRISP-DM, es decir que adopta gran parte
de los componentes que forman parte de esta. La eleccion de ASUM-DM, fundamentalmente, se
basa en el detalle que brinda para la ejecuciéon de cada una de las fases [20] y, ademas, incorpora,
como parte de la ejecucion del proyecto, el componente de implementacion, que no fue considerado
en la metodologia CRISP-DM. Por otra parte, y en comparaciéon con la metodologia TDSP de
Microsoft, ASUM-DM brinda un mayor detalle en relacién con las responsabilidades de cada uno de

los roles que intervienen.

De acuerdo con la ruta de implementaciéon de ASUM-DM, la metodologia se divide en entendimiento
de negocio, entendimiento de los datos, preparacién de estos y construccion y evaluacion del modelo,
lo cual representan elementos importantes para el logro de los objetivos uno y dos de este proyecto.

Sin embargo, para el tercer objetivo, la metodologia ASUM-DM no brinda componentes que permitan
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validar el impacto del artefacto. Por tal motivo, se realizara una aproximacién de investigacion
cualitativa en la cual se empleara la metodologfa de encuesta para medir la percepcion de utilidad de

los modelos en la planeacion estratégica.

2.6.1 Estructura de desglose de trabajo

El plan de trabajo se organizé en nueve paquetes o bloques que se corresponden con el ciclo de
implementacién de proyectos de analitica de datos (ver anexo 3). En el primer bloque, se establecen las
actividades de planificacion y gestion en las cuales se lleva a cabo un analisis técnico que permite tener
una vision global del negocio y plantear los requerimientos de alto nivel. Este analisis cuenta con un
Plan de riesgos, un Plan de costos y un Plan de calidad. Este proceso culmina con un acta de
constituciéon en el que se define el propodsito y la justificaciéon del proyecto, los entregables, los
requerimientos del producto y del proyecto en si, los objetivos, las restricciones, los riesgos, el
cronograma, el presupuesto y los requisitos de aprobacion. El acta de constitucion debe ir firmada por
todos los interesados, en este caso el patrocinador y asesor de la OPE vy los autores del presente
estudio.

En el segundo bloque de trabajo se realiza un analisis del negocio que permite levantar los
requerimientos funcionales y no funcionales y los limites y restricciones. En el tercer bloque se realiza
el diseno de la solucion que parte de la seleccion de la informacion a partir de la variable a medir para
luego realizar la limpieza, la transformacion, la integracién y la normalizacion de los datos. Esta
actividad quedara registrada en un reporte de preparacion de los datos que se le entregara al cliente.

En el cuarto bloque se seleccionan las técnicas de aprendizaje automatico que mas se adecuen a los
objetivos del proyecto. En esta fase se realiza también el plan de pruebas y la construcciéon del modelo.
En el quinto bloque se evaluan los resultados hasta el momento y se establece el plan de transferencia
de conocimiento y el plan de despliegue. En el sexto se ejecuta el plan de pruebas para el
aseguramiento de la calidad y se corrigen los errores hasta que los modelos sean aprobados por el
cliente. En el séptimo se ejecuta el plan de despliegue, en el cual se establece un ambiente de
produccion y se le indica al usuario coémo usar el artefacto. En el octavo se realiza la validacion
dinamica en la que se mide el impacto de la solucién en la planeaciéon estratégica institucional. Por

ultimo, se da el cierre del proyecto con el informe y el acta correspondientes.
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2.6.2 Aplicacion de la metodologia

La estructura de desglose de trabajo sigue la ruta de implementaciéon de ASUM-DM (ver figura 5)
segun la cual es indispensable realizar un proceso iterativo de mejoramiento continuo. Asi, la gestiéon
del proyecto es transversal a las actividades de analisis, disefio, construccién, validaciéon y cierre,
realizando siempre ciclos de monitoreo constantes que permitan optimizar los resultados, revaluar los

objetivos y, en dltima instancia, asegurar el éxito de la solucion.

Figura 5.Ruta de implementacion de ASUM-DM
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Fuente: Tomado de [5]

Como parte del componente de proyecto propuesto en la metodologia se estim6 el alcance y esfuerzo
requerido para la ejecucion del proyecto planteado, dando como resultado el plan de costos y riesgos
(ver anexo 5), lo anterior es un insumo importante para pasar a la fase de entendimiento de negocio,
donde el asesor de la OPE hace entrega de un conjunto de datos inicial. Sobre este conjunto de datos

se procede a ejecutar la fase de preparacion de datos.
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2.6.3 Cronograma

En el anexo 4 se puede ver el cronograma inicial planteado, sin embargo, luego de varias
conversaciones con el cliente, se decidi6 no hacer el proceso para los 4 data sets mencionados
inicialmente, sino hacer el proceso para un solo dataset, concretamente el de matriculados, con el fin
de tener prototipo funcional que dé claridad sobre todo el proceso y, a partir de esto, generar una
plantilla 0 modelo de trabajo base que sea replicado durante el periodo intersemestral en los data sets

restantes.

2.7 Acuerdo con el cliente

El acta de constitucion del proyecto (ver anexo 6) establece el propdsito y la justificacién del mismo y
define los entregables con sus respectivos requerimientos de producto. Asi mismo, se plantean los
objetivos generales y especificos, los supuestos y restricciones, los riesgos, el cronograma, el
presupuesto, los encargados y los requisitos de aprobacién para establecer el cierre. Esta acta
constituye el resultado del analisis técnico.

Es importante resaltar que en los supuestos y las restricciones se deja constancia que el cliente debe
proporcionar un ambiente de infraestructura para el despliegue de la solucion, no se debe infringir la
ley de tratamientos de datos personales y la totalidad de los costos hacen parte de un ejercicio
académico que no implica un compromiso contractual entre los estudiantes y los beneficiarios. Los
requisitos de aprobacion son los siguientes: 1) los modelos predictivos funcionales y 2) la visualizacion
de las cifras en tableros que permitan discriminar las diferentes caracteristicas de la poblaciéon objeto

de estudio con el fin de facilitar la socializacién de la informacidén con la comunidad universitaria.

2.8 Aspectos éticos

De acuerdo con el codigo de ética publicado por la ACM, el ejercicio de la ingenierfa de sistemas debe
realizarse bajo una serie de principios que deben ser aplicados en la definicién y ejecucion durante
todo el ciclo de desarrollo de software. .a ACM define concretamente ocho principios, los cuales son:
Publico, Cliente y Empleador, Producto, Juicio, Gestion, Profesion, Colegas, Individual. El desarrollo
de este proyecto estd enmarcado concretamente bajo los principios de Cliente y Empleador y

Producto.
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Respecto a la aplicacion del principio Cliente y Empleador se dej6 claridad de los siguientes aspectos:

El cliente y/o beneficiario fue informado de la naturaleza académica de este proyecto, y asi
mismo tiene claro que no existe experiencia previa en la ejecucion de proyectos de analitica de
datos por parte de los miembros del grupo de trabajo.

El cliente y/o beneficiatio fue informado oportunamente respecto a las herramientas de
desarrollo software que seran usadas durante la ejecucion del proyecto. El uso de estas
herramientas no compromete la adquisicion de licencias pagas, ya que todas las herramientas
usadas cuentan con licenciamiento gpen source, lo cual permite su uso de manera libre.

Los artefactos generados para cada una de las fases deben ser presentados al cliente y/o
beneficiario con el fin de obtener realimentacién y aprobacion.

El conjunto de datos entregado por el cliente y/o beneficiatio serdn usados unica y
exclusivamente para los fines propuestos en el proyecto, adicional la informacién contenida

debe ser anonimizada para garantizar la privacidad de los datos.

Respecto a la aplicacion del principio Producto se dejo claridad de los siguientes aspectos:

Se siguen los lineamientos por la metodologia ASUM-DM, la cual es apropiada para trabajar
en proyectos de analitica de datos.

Dada la brecha de conocimiento que existe en temas de Machine Learning, se realiza
capacitacion mediante acceso a contenidos digitales en este tema, lo anterior con el fin de dar

cumplimiento a los objetivos de este proyecto.
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3. MARCO REFERENCIAL

De acuerdo con el marco del ciclo de transferencia tecnolégica, una vez se ha identificado la
problematica y se ha propuesto una soluciéon de ingenierfa, es indispensable conocer como se ha
abordado el problema anteriormente y qué propuestas existen en entornos similares de modo que se
pueda establecer un marco teérico que responde a los objetivos planteados y las necesidades de la

organizacion.

31 Antecedentes y estado del arte

Educational Data Mining (EDM)

Los ultimos avances en el sector educativo se han visto inspirados por la minerfa de datos en
educacion. Las instituciones modernas operan en un entorno competitivo complejo y el analisis del
rendimiento, la provisiéon de una educacién de alta calidad, la creacién de estrategias para evaluar el
rendimiento de estudiantes y profesores y la identificacion de su necesidad, son los retos previos a
los que se enfrentan las universidades hoy en dia. [6, p. 2] La prediccion del rendimiento de los
estudiantes ayuda a las universidades a desarrollar y evolucionar eficazmente los planes de
intervencién. Proporciona excelentes beneficios para aumentar las tasas de retencidn, la gestion

eficaz de las inscripciones, la mejora del marketing y la eficacia general de la institucion. [6, p. 0]

Las instituciones almacenan una gran cantidad de informaciéon para hacer un seguimiento de los
estudiantes, el profesorado y los cursos. |7, p. 1] El sistema de minerfa de estadisticas hace uso de
KDD (Knowledge Discovery in Datasets), que es el procedimiento de descubrimiento de informacion
clave a partir de un gran conjunto de datos. Este enfoque realiza una adecuada preparacion,

seleccion, limpieza e incorporacion de los registros para obtener los resultados correctos. [8, p. 3470]

Toda investigaciéon pasa por una serie de fases que determinan la gestiéon de la informacion de la

tesis. Este proceso se denomina ciclo de vida de los datos [9].
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Figura 6. Ciclo de vida de los datos
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Fuente: Tomado de [9].

En la planificacion, se establece un plan de gestion en el que se definen los datos y cémo se van a
recoger y hacer accesibles a lo largo del proyecto. En la recopilacion, se crea un modelo que muestra
la estructura para futuros analisis. Aseguramiento se refiere a los procedimientos de calidad. En
describir, se detallan exhaustivamente los estandares de metadatos adecuados. En preservar, se
definen los repositorios de almacenamiento, considerando aspectos como la privacidad, la seguridad,
los derechos de autor y las licencias. En integracion, la informacién dispar se combina en un
conjunto homogéneo vy, finalmente, en analisis, se llevan a cabo las técnicas de experimentacion

definidas para extraer los resultados que permitiran confirmar o negar la hipétesis. [9]

Kishan Das Menon y Janardhan [8] proponen un procedimiento para la minerfa de datos en
educacion:
1. Los datos almacenados en la base de datos o extraidos mediante diversas herramientas de
captura de datos se seleccionan como entrada para todo el proceso.
2. A continuacién, los datos pasan por la etapa de preprocesamiento en la que se aplican
técnicas especificas de limpieza para los valores incompletos o ausentes, o los datos ruidosos
o incoherentes; todos los registros pertenecientes a determinadas divisiones se separan y se
clasifican en consecuencia; la normalizacion es el proceso de convertir los datos al formato

adecuado para su uso; la reduccion hace que la informacion sea mas escasa y densa, lo que
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4.
5.

facilita el entrenamiento de los algoritmos para predecir y clasificar en menos tiempo.

La visualizacion es el proceso de acumulacion de informacién y tendencias en torno a los
atributos.

La implementacion es el proceso de entrenamiento del modelo.

A continuacién, los datos se predicen o clasifican con la ayuda del modelo antes mencionado.

[8, p. 3473]

Kwok Tai Chui et al. [10] analizan los retos tipicos de la analitica en un marco de big data:

AR SR

Recogida: resuelve los problemas de qué tipo de datos hay que seleccionar y cuantas muestras
se necesitan.

Analisis: se relaciona con el tratamiento de la informacion faltante y el preprocesamiento.
Privacidad: 1a informacién confidencial debe ser privada.

Seguridad: se trata de la retencién del usuario y su confianza.

Algoritmos: es el proceso para obtener el mejor rendimiento en el analisis y en la

implementacion final. [10, p. 2]

Procedimiento de seleccion de los articulos

Se realizé una revision de articulos que utilizan técnicas de aprendizaje automatico para predecir y

analizar el rendimiento de los estudiantes y el crecimiento poblacional. A partir de estos temas, se

efectu6 una busqueda en varias bases de datos cientificas: Scopus, Science Direct y Spinger. Se

selecciond un total de 47 articulos a partir de las palabras clave ‘predictive”y “prescriptive analytics”, y se

filtré segin la informacion del abstract. De la misma manera, se incluyeron 33 articulos con la

palabra clave “student desertion” y ‘populance variance”. El criterio fue también la relacion entre la

informacion del resumen con el objetivo de nuestro trabajo. Se realizé una tercera bisqueda con las

palabras “wachine learning AND education”, en la que se encontraron 17 articulos pertinentes. Tras

analizar la relevancia de estos trabajos, finalmente, se tomaron un total de 15 articulos definitivos. En

el siguiente apartado se realizara un breve resumen de las fuentes de informacioén y se especificaran

algunos de los algoritmos mas eficaces para nuestro estudio.
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Gothie et al. [11] trabajaron en el crecimiento y las tendencias de COVID-19 con técnicas de
aprendizaje automatico. El repositorio de datos fue el de la Universidad John Hopkins, que recogio
172.479 documentos sobre el tema. Para garantizar la calidad y la homogeneidad de la informacion,
se elimind el texto innecesario, se utilizo la lematizacion y la puntuaciéon para afinar los resultados y
se omitieron los términos mas utilizados en la lengua inglesa (szop words). Para el analisis, se aplicaron
los siguientes algoritmos: regresion lineal, maquina de vectores de apoyo y el modelo de prevision de

series temporales Holt-Winter.

Tuli et al. [12] también predijeron el crecimiento y la tendencia de la pandemia COVID-19 con
aprendizaje automatico y computacioén en la nube. Su conjunto de datos fue Our Worl in Data, que
se actualiza diariamente con los informes de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS). Ellos
observaron que la funcién Weibull inversa se ajustaba mejor al conjunto de datos del COVID-19 en

comparacion con las versiones iterativas de Gauss.

Panga et al. [13] analizaron el crecimiento de la obesidad infantil en Estados Unidos. Este es un
problema de salud publica y se asocia a problemas de salud fisica y mental, como las enfermedades
cardiacas y vasculares, la diabetes de tipo 2, la hipertension y la depresion, que pueden elevar los
costes de la atencién sanitaria. [13, p. 1] Su estudio presenta un analisis de casi un millén de pacientes
y 11 millones de registros médicos electronicos. Incluye el control de calidad, el procesamiento y la
imputacién de los datos que faltan y el desarrollo de modelos de aprendizaje para la prediccion de la
obesidad en la primera infancia. [13 , p. 2] Todos los datos se extrajeron del repositorio Pediatric Big
Data (PBD), derivado de los registros médicos del Hospital Infantil de Filadelfia. Se aplicaron
multiples comprobaciones de control de calidad para filtrar valores inverosimiles de altura, peso e

indice de masa corporal (IMC).

Van Mens et al. [14] se propusieron mejorar la capacidad tedrica de prediccion del suicidio de los
hospitales, que no ha mejorado en los ultimos 50 afios. Todos los factores de riesgo y de proteccion
de la conducta suicida evaluados en el Estudio de Bienestar de Escocia se incluyen en las

simulaciones. [14, p. 170]

Pallathadka et al. [7] propusieron una clasificacion de los datos de rendimiento de los estudiantes,

utilizando varios algoritmos de aprendizaje automatico. El conjunto de datos tiene 33 atributos y 649
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instancias y fue donado por la Universidad de Minho de Portugal. Segun las conclusiones, los
talentos e intereses de los estudiantes podrian estar relacionados con su rendimiento y, a nivel

técnico, la maquina de vectores de apoyo es el algoritmo mas preciso para clasificar esta variable.

Tai Chui et al. [10] llaman la atencién sobre la necesidad de predecir los estudiantes universitarios en
riesgo y marginales, y proponen para su estudio una maquina de soporte vectorial basada en vectores
de entrenamiento reducidos. Demostraron que este enfoque podria reducir el tiempo de

procesamiento sin comprometer la precision del clasificador.

Kishan Das Menon y Janardhan [8] analizan diferentes algoritmos para extraer informacion sobre el
proceso de aprendizaje de los estudiantes, basandose en su rendimiento anterior. El conjunto de
datos consistia en detalles de 132 estudiantes de ingenierfa de sexto semestre de todas las ramas del
saber. Este incluyé las notas/calificaciones del estudiante desde la clase preuniversitatia hasta las

disponibles del ultimo semestre.

Zeineddine, Braendle y Farah [15] utilizaron el aprendizaje automatico para aumentar la precision de
la predicciéon del rendimiento de los estudiantes. Consiguieron un 75,9% en total. Dabhade et al. [10]
extrajeron patrones de conocimiento significativos de las bases de datos académicas. La recopilacion
de la informacién se llevé a cabo mediante una encuesta a los estudiantes y la secciéon académica de
un instituto del sur de la India. La encuesta cont6 con 98 atributos y 112 preguntas. Se observé que
el modelo lineal proporciona el mejor ajuste con una precision del 83,44% y se proporcionaron
pruebas de que el rendimiento pasado reciente de los estudiantes es la variable mas importante para

la prediccion del rendimiento futuro.

Rodriguez-Hernandez et al. [17] concluyeron que los modelos predictivos basados en redes
neuronales artificiales muestran una buena calidad en comparaciéon con otras metodologias

predictivas y son adecuados para resolver problemas de clasificaciéon con datos desequilibrados.

Albreiki, Zaki y Alashwal [6] hicieron una revision sistematica de la literatura sobre la prediccion del
rendimiento de los estudiantes mediante el aprendizaje de maquina. Clasificaron los articulos
relacionados en cuatro categorfas: prediccion del rendimiento de los estudiantes en riesgo; prediccion

del abandono de los estudiantes; prediccion con datos dinamicos y estaticos y planes de recuperacion
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para los casos observados. A continuacion, se realizara un analisis de las técnicas mas relevantes para

la problematica del presente proyecto.

Técnicas para la prediccion

Regresion linear

La regresion lineal muestra una relacion entre una variable dependiente y una o mas variables
independientes. Se trata de encontrar el cambio en el valor de la variable dependiente en funcién del
valor de las variables independientes. [11, p. 3] El procedimiento es el siguiente: 1) comprobar la
direcciéon y la correlacion de los datos de entrada. 2) Ajustar la linea que pasa por los puntos,
suponiendo que las variables independientes estan en el eje x y las variables dependientes estan en el
eje y. Finalmente, 3) el modelo se evalua en funcién de los siguientes parametros: error medio
absoluto, error medio cuadratico y error medio cuadratico. [8, p. 3473]

La regresion logistica se utiliza para predecir la aparicion de una variable dependiente categorica. El
procedimiento es: 1) calcular la ocurrencia de un evento. 2) Formular el modelo, en el cual, si las
variables independientes influyen en la probabilidad de la variable objetivo, se trata de una relacion
lineal. 3) Ajustar la regresion mediante la desestimacion de maxima verosimilitud. [8, p. 3474] Para
Zeineddine, Braendle et Farah [15], el método de regresion logistica para predecir el rendimiento de
los alumnos se utiliza normalmente para describir las asociaciones entre una serie de variables
independientes que podrian clasificarse como binarias, categoricas y continuas. El nivel de precision
de la prediccion mediante la regresion logistica se sitia en torno al 70% utilizando variables como las
aspiraciones profesionales, el CGPA, las puntuaciones psicologicas y los intereses personales.
Dabhade et al. [16] observaron que su conjunto de datos era lineal y proporcionaba el mejor fi# con
una precision del 83,44%. El modelo que propusieron demuestra que el rendimiento pasado reciente

es la variable mas importante para predecir el rendimiento futuro de los estudiantes. [16, p. 5260]

Arbol de decision

Este método de prediccion es muy utilizado por su claridad y facilidad para exponer conjuntos de
datos y predecir su valor. La logica al aplicar las técnicas de arboles de decision equivale a una serie
de declaraciones IF-THEN. Un clasificador de este tipo aprende de un conjunto de puntos de datos
histéricos y genera la correspondiente estructura. Las caracteristicas y los valores respectivos se

analizan y estructuran en una topologia jerarquica. Este proceso ayuda a responder a la hipotesis
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recorriendo la estructura raiz-hoja. [15, p. 7] Zeineddine, Braendle y Farah [15] revelaron que varios
trabajos han utilizado este método para predecir el rendimiento de los estudiantes utilizando
indicadores clave como las calificaciones de los estudiantes en cursos especificos y la CGPA actual.
La precision de la prediccion utilizando este método, mientras se basa en los datos previos de los
estudiantes que inician un programa académico, es de alrededor del 70%, y alcanza el 90% cuando se

utilizan los datos recogidos después de la incorporacion al programa. [15, p. 2]

Magquina de soporte vectorial

ILa maquina de soporte vectorial se utiliza para problemas de clasificaciéon y su objetivo es establecer
la mejor linea para determinar un espacio en grupos, de modo que los nuevos puntos o datos puedan
colocarse en la categoria correcta. [11, p. 3] Esta clasifica los puntos, dividiéndolos mediante un
hiperplano de N dimensiones, donde N es el nimero de atributos que caracterizan un punto.
Support Vector Machine (SVM) arroja los puntos de datos a un nuevo espacio de mayor dimension
en el que se vuelven linealmente separables, utilizando una funcién kernel especifica. [15, p. 0]
Zeineddine, Braendle y Farah [15] muestran que trabajos relacionados utilizaron la CGPA, las
actividades extracurriculares, las pruebas psicomotoras y las evaluaciones internas para predecir el
rendimiento de los estudiantes y la SVM alcanzé una precision de alrededor del 80%. Pallathadka et
al. [7] proponen que los resultados pasados de los estudiantes es uno de los criterios mas
significativos: “El rendimiento de los estudiantes puede anticiparse en funciéon de sus resultados
académicos anteriores. Segun los resultados, los talentos e intereses de los estudiantes podrian estar
relacionados con su rendimiento”. [7, p. 4] La maquina de vectores de apoyo fue la técnica mas

precisa para este estudio.

Kwok Tai Chui et al. [10] adoptaron la SVM y propusieron un entrenamiento reducido disefiado para
eliminar los vectores redundantes con el fin de bajar el tiempo de entrenamiento sin comprometer la
precision. [10, p. 2] De hecho, la evaluacion del rendimiento demostré que el clasificador alcanzé una
sensibilidad del 92,1-94%, una especificidad del 92-93,6% y una precisiéon global del 92,2-93,8% en la
prediccion de los estudiantes de riesgo, y una sensibilidad del 91,6-93,7%, una especificidad del
91-93,3% y una precision global del 91,3-93,5% en la prediccion de los estudiantes marginales. [10, p.
6]

Modelo Holt-Winter

El modelo de prevision de series temporales Holt-Winter es un método para modelar y proyectar el
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comportamiento de un conjunto de valores en el tiempo. Es una forma de estructurar las tres facetas
de las series temporales: un valor normal, una pendiente en el tiempo y una tendencia ciclica

recurrente. Los valores histéricos se codifican y se utilizan para predecir los valores futuros. [11, p. 3]

Funcién Weibull inversa

Tuli et al. [12] observaron que la funcién Weibull inversa se ajustaba mejor al conjunto de datos
COVID-19 en comparacién con las versiones iterativas de Gauss. Las predicciones del modelo
gaussiano son demasiado optimistas, lo que podria llevar a un levantamiento prematuro de la
cuarentena y tendria un efecto adverso en la gestiéon de la pandemia. Disponer de modelos que se
ajusten mejor podria ayudar a planificar una estrategia basada en predicciones mas precisas de los

escenarios futuros [12, p. §].

Computacion en la nube

Para Tuli et al. [12] solo unas pruebas sistematicas y planificadas pueden mitigar los efectos negativos
de la propagacion del COVID-19. [12, p. 8] Sistemas de vigilancia eficientes y actualizados en tiempo
real pueden hacer un seguimiento adecuado de la enfermedad. Una vez que las autoridades disponen
de informacién sobre la propagacion del virus, se pueden tomar las decisiones pertinentes, como
poner en cuarentena las zonas objetivo y aumentar las pruebas en las zonas adyacentes [12, p. 34].
Las instituciones gubernamentales pueden utilizar servicios en la nube para aplicar estos marcos, y, si
se utilizan otros indicadores demograficos como la densidad de poblacion, las temperaturas y la
distribucién por edades, se pueden hacer predicciones mas fiables y precisas sobre los casos previstos

[12 p. 35].

Naive Bayes

Es una técnica de aprendizaje supervisado que se basa en el Teorema de Bayes. Asume que las
caracteristicas de una determinada clase son independientes, aunque sea dependiente. El
procedimiento de aplicacion es: 1) calcular la probabilidad de cada clase y 2) calcular la probabilidad
del atributo dada la etiqueta de la clase. [8, p. 3473] Pallathadka et al. [7] aplicaron varios algoritmos
de aprendizaje automatico en su conjunto de datos y Naive Bayes tuvo una precision del 80%.
Zeineddine, Braendle y Farah [15] informaron que los trabajos que utilizaron este método

consideraron predominantemente variables como las calificaciones, las becas, el CGPA, los
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antecedentes de la escuela secundaria, la demografia, los datos de las redes sociales y las evaluaciones
internas:
Las investigaciones que utilizan Naive Bayes se basan sobre todo en datos recogidos después

de que los estudiantes hayan comenzado su andadura académica, con una precision minima

del 50% y una maxima del 76%. [15, p. 3]

IDE3

Este algoritmo genera un arbol de decision a partir del conjunto de datos. El procedimiento es el
siguiente: 1) se calcula la entropia de cada atributo del conjunto de datos. 2) Se divide los atributos en
subconjuntos sobre la base de dos caracteristicas de minima entropia y maxima ganancia de
informacién. 3) Se genera el nodo de este atributo. 4) Luego, recursivamente, se crean los
subconjuntos de los restantes atributos. [8, p. 3473]. Pallathadka et al. [7] informaron de una

precision del 60% del modelo utilizando esta técnica.

Red neuronal artificial

Una importante contribucion de la inteligencia artificial y del area de aprendizaje automatico ha sido
la capacidad de construir modelos predictivos del rendimiento académico de los estudiantes
mediante redes neuronales artificiales. Una red neuronal artificial (RNA) puede detectar todas las
interacciones existentes entre las variables independientes. Se ha utilizado ampliamente como
método en la minerfa de datos en educacion. Las RNA también permiten el analisis de grandes
volimenes de informacién y la construccion de modelos predictivos independientemente de la

distribucion estadistica de los datos [17, p. 2]. Hernandez et al. demostraron que,

Las RNA consiguen un mejor rendimiento ya que clasifican correctamente a la mayorfa de
los alumnos que realmente pertenecen al grupo de “alto rendimiento” (mayor recall) vy,
ademas, consiguen un mejor valor combinado entre la precision y el recall (mayor

puntuacion F1).
as muestran un mejor rendimiento ya que clasifican correctamente a la mayoria de los
Las RNA tr r rendimiento y lasifi rrect te a la mayoria de 1

estudiantes que realmente pertenecen al “bajo rendimiento” (mayor recall) y también revelan

un mejor valor combinado entre la precision y el recall (mayor puntuacion F1). [17, p. 7]
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Estos autores también concluyeron que las RNA son adecuadas para resolver problemas de
clasificacién con datos desequilibrados y presentan ventajas sobre los resultados obtenidos al aplicar
otras metodologias de prediccion [17, p. 9] Zeineddine, Braendle y Farah [15] revelaron que “las
variables mas comunes utilizadas en la prevision del rendimiento de los estudiantes mediante redes
neuronales son la actitud de los estudiantes hacia el aprendizaje, los datos de admision, el CGPA vy las
calificaciones en cursos especificos” [p. 15]. Esta técnica tuvo una precision de hasta el 98%,
utilizando datos posteriores al ingreso, y tuvo una precision de alrededor el 70% con datos anteriores

al inicio de los estudios [16, p. 16].

K-NN

Es una técnica de aprendizaje supervisado que parte de la base de que existen caracteristicas similares
cerca unas de otras. El procedimiento es el siguiente: 1) inicializar k puntos. 2) Calcular la diferencia
(distancia euclidiana) entre los datos de prueba y los datos entrenados, ordenando las diferencias. 3)
De este conjunto ordenado, se seleccionan los registros y se devuelven las etiquetas. [8, p. 3473]
Zeineddine, Braendle et Farah [15] descubrieron que el método K-Nearest Neighbors es rapido para
predecir el rendimiento de los estudiantes en términos del nivel de aprendizaje (lento, medio, bueno
y excelente). Su tasa de precisiéon fue superior al 60% y alcanzé el 83% cuando se utilizaron datos

extraidos de las evaluaciones internas, la CGPA y las actividades extracurriculares [15, p. 3].

Automated machine learning

AutoML escoge el mejor modelo de clasificacion y los correspondientes hiperparametros para un
grupo de algoritmos. Esta busqueda concluye con un modelo de conjunto de multiples métodos que
arroja la mejor clasificacion de todas las combinaciones de prediccion autoprobadas. [15, p. 4] La
precision de la prediccion del rendimiento de los estudiantes alcanzé el 75,9%, en general, y los
autores animan a los investigadores del sector a adoptar esta técnica cuando utilicen datos previos al

inicio del estudio [15, p. 9].

Preprocesamiento de datos

Para Van Mens et al. [14], el reto de predecir el comportamiento suicida es que los datos estin
desequilibrados, lo que significa que este tipo de observaciones son una minorfa. Una técnica para
hacer frente a este problema es la técnica de sobremuestreo de minorfas sintéticas (Synthetic

Minority Over-sampling Technique [SMOTE]). El algoritmo crea registros de entrenamiento
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sintéticos para que la prediccion tenga mas ejemplos de comportamiento de los que aprender [14, p.
171]. Sin embargo, no se encontraron grandes diferencias entre los distintos enfoques. La regresion
logistica, el bosque aleatorio y el aumento del gradiente obtuvieron resultados ligeramente mejores
en comparacién con otros algoritmos, pero es poco probable que la diferencia sea relevante [14, p.

171].

Zeineddine, Braendle y Farah [15] se enfrentaron a tres retos principales a la hora de construir el
modelo predictivo basado en su muestra: inconsistencia de los datos, desequilibrio y solapamiento.
[p. 7] Se basaron en varias caracteristicas para predecir el éxito de los estudiantes como las notas en
los cursos clave, los examenes, el CGPA de los ultimos trimestres, las suspensiones, las advertencias,
la participacién en clase y los compromisos extracurriculares. Las variables representaban atributos
comunes como la edad, el sexo, la etnia, el programa de estudios, la carga lectiva, la residencia en el
campus, el periodo de prueba y el sistema educativo del centro. Aplicaron una cuidadosa técnica de
equilibrio de datos para garantizar una mayor precision: eligieron la técnica de sobremuestreo
minoritario sintético (SMOTE) para crear puntos adicionales en el conjunto de entrenamiento con el

fin de realizar un equilibrio entre las clases [15, p. §].

Panga et al. [13] aplicaron multiples comprobaciones de control de calidad para filtrar los valores
inverosimiles de la altura, el peso y el indice de masa corporal IMC). Se eliminaron las mediciones
inconsistentes de la altura, el peso, el IMC, el peso para la altura y la circunferencia cerebral de
acuerdo con las directrices de la OMS. Se identificaron los valores extremos en los signos vitales y en
las pruebas de laboratorio, segun los percentiles de cada variable y en la misma ventana de tiempo
entre toda la poblaciéon de la base de datos [13, p. 2]. A continuacion, se evalud si cada variable con
informacion perdida terminaba completamente al azar. Las variables que no se clasificaron en este

parametro se transformaron en variables categoricas o indicadoras en las que wissing era un indicador.

Dabhade et al. [16] corrigieron los datos afadiendo algunos atributos y generalizando las etiquetas
para los datos de tipo de respuesta multiple, aficiones e intereses. Los datos categbricos se
transformaron en valores numéricos utilizando one hot encoding que realiza la binarizacion (0 o 1) de la
categorfa y la incluye como caracteristica para entrenar el modelo. Gracias a los recientes avances en
los sistemas de adquisicion de datos y los indicadores de rendimiento del sistema, las bases de datos

se estudian ahora con mayor eficacia.
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En esta secciéon se han propuesto técnicas de minerfa de datos y aprendizaje automatico de ultima
generacioén para analizar informacién masiva que da lugar a un enfoque nuevo para el andlisis del
rendimiento de los estudiantes y el crecimiento poblacional de la poblacién objetivo del presente

trabajo.

3.2 Marco teorico

De acuerdo con Baijens, Huygh y Helms [18], el auge de las tecnologias de big data y las herramientas
avanzadas de analisis ha generado nuevas oportunidades para generar valor a partir de los datos. Las
organizaciones estan asignando un nimero cada vez mayor de recursos a estas actividades para crear
una ventaja competitiva. [18, p. 1] El analisis de datos se define como la “realizacion de los objetivos
comerciales mediante la presentacion de informes que permiten analizar tendencias, la creacion de
modelos predictivos para prever problemas y oportunidades futuras y la optimizacién de procesos

para mejorar el desempefio organizacional.” [18, p. 2]

En general, la gobernanza de datos se refiere a las reglas y practicas mediante las cuales la junta
directiva asegura que las estrategias sean implementadas, monitoreadas y logradas. [18, p. 3] El
gobierno de las tecnologias de la informacién (TI) contribuye con su alineacion a la estrategia de
negocio para crear valor competitivo. Baijens, Huygh y Helms proponen el Modelo de Sistema
Viable (VSM) [Viable System Model] como un lente tedrico para establecer como la analitica de
datos puede cumplir su propésito de crear valor empresarial a partir de la informacién actual y

futura. Asi,

El concepto subyacente clave de VSM es la “viabilidad”, que se refiere a la capacidad de un
sistema para continuar cumpliendo su propoésito a pesar de estar en un entorno cambiante.
Como tal, un sistema viable tiene la capacidad de coevolucién y adaptacion dentro de un

entorno dinamico. [18, p. 2]

El VSM proporciona una respuesta de “organizacion” para hacer frente a los desafios que surgen de
operar en un entorno dificil, heterogéneo y en constante movimiento. Debido a la digitalizaciéon de
los procesos, los datos son cada vez mas importantes en el entorno empresarial. La creciente
disponibilidad de estos se reconoce como la necesidad de tomar decisiones rapidas y basadas en

hechos. [18, p. 6] Se podrian entonces enmarcar el trabajo de la Oficina de Planeacién y Estadistica
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de la Universidad Nacional de Colombia, sede Bogota, como un proceso de optimizaciéon de los
flujos de captura, produccién, procesamiento y divulgacion de los datos de las diferentes
dependencias con el fin de mejorar la rendicién publica de cuentas y la toma de decisiones de los

planes de gobierno institucionales.

La analitica de datos tiene una amplia gama de metodologfas y técnicas que se clasifican, en términos
generales, en descriptivos, diagnosticos, predictivos y prescriptivos. La analitica descriptiva se realiza
en la etapa inicial para dar una idea razonable de la naturaleza y el patron de los datos. Esta se
concentra principalmente en el “qué” a partir de la clasificacion, la agrupacion y la segmentacion. La
siguiente etapa es concentrarse en el “por qué” ocurrié el fendmeno estudiado, enfocandose en los

eventos del pasado. A este proceso se le conoce como analitica de diagnéstico.

Surge entonces la necesidad de realizar un prondstico del futuro y se utilizan algoritmos de
aprendizaje automadtico y técnicas de analisis estadistico para establecer tendencias de
comportamientos y actividades. Sin embargo, tener una idea de los patrones de comportamiento no
es suficiente para aprovechar las oportunidades comerciales, por lo tanto, la analitica prescriptiva
transforma la informacién en conocimiento valioso para alcanzar los objetivos organizacionales de
manera eficaz, determinando la mejor solucién o resultado entre varias opciones segun ciertos

parametros establecidos [19, p. 75].

Figura 7. Las cuatro etapas del analisis de datos
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En este sentido, la visualizacién de datos de los modelos predictivos es una herramienta esencial para
la planeacion estratégica institucional ya que permite reducir la incertidumbre en un entorno siempre
cambiante, generar un mayor valor comercial y competitivo de la informacién, prever problemas y
oportunidades, optimizar la gestioén institucional y, en dltima instancia, mejorar la calidad de vida de

la comunidad universitaria.

Las técnicas de machine learning son necesarias para mejorar la precision de los modelos predictivos, la
cual depende de la problematica a tratar y el tipo y el volumen de los datos. Muchos de los
fenémenos que suceden en la Universidad Nacional no pueden ser entendidos a través de las
consultas SQL a las bases de datos o los tableros interactivos de las cifras recopiladas por la OPE.
Existen patrones ocultos y anomalfas enterradas que estas técnicas pueden revelar. [21] Para nuestro
proyecto se utilizara el aprendizaje supervisado para realizar este proceso dado que se define
previamente el significado de los datos a partir de las caracteristicas de los diferentes grupos
poblacionales estudiados. Es importante que los cientificos de datos utilicen los algoritmos correctos
para mejorar el rendimiento, encontrando los datos mas apropiados, limpios y precisos que reduzcan
el margen de error. Asi mismo, se implementara auto machine learning para automatizar la seleccion de
los algoritmos y sus correspondientes parametros de funcionamiento. Esta herramienta se basa en un
procedimiento de optimizacién bayesiana para descubrir de manera eficiente un modelo de alta

precision para un conjunto de datos determinado. [22]

Para la metodologia de trabajo se escogié ASUM-DM ya que esta hace énfasis en las nuevas practicas
de la ciencia de datos como el uso de volumenes de informacién muy grandes, la incorporacion de
analisis de texto, el modelado predictivo y la automatizaciéon de procesos. [5] Esta es una nueva
version extendida de CRISP-DM que es un modelo de estandar abierto para proyectos de minerfa de
datos.

IBM define ASUM-DM como una guia para efectuar una implementaciéon completa del ciclo de vida
de la analitica de datos. Fue creada en 2015 para acelerar el tiempo en la generacion de valor de la
informacién y la disminucién del riesgo de fracaso en los proyectos mediante la descripcion de
procesos estructurados que definen actividades iterativas de monitoreo y control constantes, roles,

responsabilidades, plantillas y directrices generales.
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Para medir la percepcion de utilidad de los modelos, se utilizara la investigacion cualitativa. Rolando
Bolafios [23] propone un plan de ruta en su articulo “La investigacién cualitativa en las ciencias de la
administraciéon: aproximaciones tedricas y metodolégicas”. Segin este autor, las investigaciones
cientificas en términos generales son la via mas confiable para construir y depurar el conocimiento
valido. Siguiendo el paradigma positivista, el entorno y el objeto tienen una existencia propia y estan
ajenos a los prejuicios y experiencias del investigador; “éste solo debe, bajo técnicas (en general, pero
no exclusivamente) cuantitativas, explicar, controlar y predecir los fenémenos del entorno” [23, p. 29].
En consecuencia, la validez de los postulados es amplia de acuerdo con un margen de error
predefinido y los hallazgos resultan replicables y predecibles a futuro para otros.

Por otro lado, el constructivismo establece que el conocimiento no esta dado por si, sino que debe
armarse a través de “trozos” de un fendémeno. Asi, “propugna la relatividad del entorno conforme el
bagaje que ostenta el investigador, quien tienen interés en interpretar y comprender lo investigado en
su esencia particular, sin pretender generalizar estadisticamente” [23, p. 30]

De esta forma, Bolafios presente la siguiente distincion entre dos técnicas:

Cuantitativa: se fundamenta en los aspectos observables y susceptibles a cuantificar. Utiliza la
metodologia empirico-analitica y se sirve de la estadistica para el analisis.

Cualitativa: estudia los significados de las acciones humanas y la vida social. Se usa la
metodologia interpretativa como la etnografia, la fenomenologia, el interaccionismo simbélico,
entre otros, y su interés se centra en el descubrimiento del conocimiento. Los datos se tratan de

manera explicativa. [23, p. 30]

Partiendo de estas definiciones generales, el autor propone un encuadre esquematico de un proyecto
de investigacion cientifica: formulaciéon del problema, objetivos, marco tedrico-conceptual, marco
metodolégico, conclusiéon y recomendaciones y la publicacion. El elemento central de cualquier
esquema es el apartado metodolégico. Para el propésito del presente trabajo se utilizara la metodologia
de encuesta para validar el impacto de los modelos predictivos en la planeacion estratégica institucional

de la UNAL con el apoyo de la Oficina de Planeacion y Estadistica.

De acuerdo con Julio Meneses y David Rodriguez en su libro E/ cuestionario y la entrevista, el
cuestionario debe atender tres requerimientos principales:

necesidad de producir y recoger datos estructurados para tomar decisiones, gracias a la
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colaboraciéon de las propias personas como auto-informadores, con una precisién (o error)

conocida para las afirmaciones obtenidas. [23, p. 7]

El investigador no siempre puede acceder a su objeto de analisis, bien sea porque no los puede
cuantificar y registrar directamente, bien porque los fenémenos resulten imposibles de ser tratados
externamente como es el caso de la percepcion de utilidad de un artefacto de software. En este
sentido, el cuestionario se enmarca dentros de las técnicas de sistematizacion de autoinforme de los
participantes, de modo que se estandarizan tanto las preguntas como las respuestas con el objetivo de
reducir la variabilidad de la informacion recolectada que no se corresponda con la pregunta de
investigaciéon o hipotesis. En consecuencia, se excluyen los elementos relativos a la bifurcaciones del
sentido y el significado en el discurso.
Segun los autores,
Un cuestionario es, por definicién, el instrumento estandarizado que utilizamos para la
recogida de datos durante el trabajo de campo de algunas investigaciones cuantitativas,
fundamentalmente, las que se llevan a cabo con metodologias de encuestas. En pocas palabras,
se podria decir que es la herramienta que permite al cientifico social plantear un conjunto de
preguntas para recoger informacion estructurada sobre una muestra de personas, utilizando el
tratamiento cuantitativo y agregado de las respuestas para describir la poblacién a la que
pertenecen o contrastar estadisticamente algunas relaciones entre variables de su interés. [23, p.

9]

De esta manera, el cuestionario es la técnica o instrumento utilizado y la metodologia de encuestas es
el conjunto de pasos organizados para su disefio y administraciéon y para la recogida de los datos
obtenidos. Meneses y Rodriguez [23] establecen entonces la diferenciacion entre las preguntas
factuales y las subjetivas. Las primeras son aquellas en las que se le pide a las personas que informes
sobre hechos y acontecimientos concretos, que en principio podran ser evaluados por el investigador.
Por otra parte, las preguntas subjetivas serfan aquellas en las que el ejercicio reflexivo de la persona
reporta una informacién que no puede ser contrastada de otra manera. Es el caso de las opiniones, las
creencias, los sentimientos y, en general, cualquier estado subjetivo autoinformado del que no existe
ningun otro medio para acceder a él que el juicio del propio sujeto. [23, p. 12] Para este trabajo, se
pretende medir la percepcion de utilidad de los resultados de los modelos predictivos en la planeacion

estratégica institucional de la sede Bogota de la Universidad Nacional de Colombia a partir del
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autoinforme realizado por los integrantes de la Oficina de Planeacién y Estadistica.

De igual forma, los autores definen también las preguntas abiertas como aquellas que proporcionan el
maximo grado de expresion de la respuesta verbal en un espacio de dimensiones no determinadas. Por
su parte, las preguntas cerradas son aquellas en las que mas alla de la escala propuesta en la encuesta,
ofrecen la posibilidad al participante de escoger entre una serie de alternativas preestablecidas. [23, p.

13]

En principio, las preguntas abiertas resultan incompatibles con los fundamentos analiticos no
discursivos, en otras palabras, con el tratamiento estadistico y cualitativo. Por su parte, las preguntas
cerradas permiten incrementar la precision de la respuesta, reduciendo el margen de error en la
interpretacion, y controlando la dispersion del sentido desde un punto de vista semantico.
De esta manera, una medida fiable es, por definicion,
Aquella que se obtiene con precision, sin sesgos, es decir, que es consistente. En relacién con
el supuesto de atribuciéon de la variabilidad, una medida fiable es aquélla en la que podemos
asegurar, con un cierto nivel de confianza, que la variacién observada en los datos es, de hecho,
reflejo directo de la variabilidad de los fenémenos que pretendemos analizar. |...]
Asi, por su parte, una medida valida es aquella en la que podemos garantizar, con un cierto
nivel de confianza, que estamos midiendo aquello que realmente pretendemos medir. Es decir,
que es exacta y, por lo tanto, estamos dando una respuesta adecuada a la pregunta que, en

ultimo término, queremos formular mediante el uso de un cuestionario. [23, p15]

Como parte de la metodologia de encuesta, los autores proponen, en primera instancia, definir la
muestra, quel “no es mas que un subconjunto del numero total de unidades definidas como poblacién,
en referencia a la cual estableceremos siempre nuestros resultados.” [23, p. 21] Es importante
conocerla para comprender las limitaciones inherentes a las medidas de las variables y las conclusiones
que se obtengan de ellas. Para el presente estudio, la muestra se define como los integrantes de la
Oficina de Planeacion y Estadistica que voluntariamente quieran hacer parte del estudio.

A continuacién, se plantea la necesidad de definir las preguntas y respuestas o items que conformaran
el cuestionario. Los autores proponen cuatro escalas de medida diferentes: la escala nominal, la ordinal,
la de intervalo y la de razon, también conocidas como cualitativas o no métricas, las dos primeras, y

cuantitativas o métricas, las ultimas. Las respuestas cerradas no ordenadas se refieren a las preguntas de
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escala nominal, en la que el participante elige una de las alternativas ofrecidas. Las respuestas
ordenadas implican una ordenacién jerarquica entre las alternativas establecidas. Un caso particular, y
de hecho habitual en la construcciéon de escalas, son las preguntas basadas en escalas fijas,
habitualmente conocidas como tipo likert, en la que la dimensiéon queda ordenada en una secuencia de
puntos arbitrarios de menor a mayor intensidad. Por dltimo, las preguntas numéricas o cuantitativas
son un tipo especial de pregunta abierta en la que el participante reporta un nimero o puntuacion
sobre una escala métrica de intervalo o razéon. Estas representan el grado maximo de flexibilidad

durante el analisis, aunque no son las mas habituales en la investigacioén en ciencias sociales. [23. p. 10]

Para el presente proyecto se realizaran entrevistas a las personas que usen el artefacto desarrollado
para medir la percepcion de utilidad de este en la planeacion de la UNAL. Merriam (2009), citado en
Bolafios [22], plantea que el analisis cualitativo “es un proceso complejo que incluye un ir y venir entre
datos concretos y abstractos, entre el razonamiento inductivo y el deductivo, y entre la descripcion e
interpretacion de tales datos”. [p. 41] Se trata de determinar la relacion entre las variables establecidas
de forma que fueran abordadas y explicadas entre si y en su totalidad para comprender el fenémeno
abordado de manera global. En nuestro caso se busca medir la percepcion de utilidad los integrantes
de la Oficina de Planeacion y Estadistica sobre los modelos predictivos del crecimiento poblacional de
matriculados, graduados, docentes y administrativos en el marco de una investigacion cualitativa con
la metodologia de encuesta planteada por Meneses y Rodriguez y el cuestionario como instrumento

para la recopilacion de los datos y su posterior analisis.
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4, DESARROLLO METODOLOGICO

De acuerdo con el ciclo de transferencia tecnoldgica, una vez se describe como se ha tratado la
problematica y qué soluciones existen en entornos similares, y se ha establecido la relaciéon de los
conceptos tedricos de la Ingenierfa de Sistemas con la oportunidad de mejora de los procesos
organizacionales, se desarrolla, a continuacion, el artefacto tecnologico orientado por los factores

propios del contexto.

41 Fase de analisis

En la fase se realiz6 un analisis técnico de alto nivel (ver anexo 5) que se consolidé en el Acta de
constitucion del proyecto (ver anexo 06). La primera actividad del analisis fue realizar un estimado del
tiempo en horas de cada uno de los bloques de la estructura de desglose de trabajo. A continuacion,
se identificaron y describieron los riesgos y se les asignd un responsable. En el analisis cualitativo de
riesgo se calculé la probabilidad de ocurrencia de cada uno, el impacto y su correspondiente
priorizacion. En el analisis cuantitativo correspondiente se definieron las acciones y los costos para
evitar, transferir y mitigar los riesgos, o en ultimo caso, ejecutar un plan de contingencia. Luego, se
establecieron los costos del personal de acuerdo con cada riesgo.

El costo del personal del proyecto se calcul6 a partir del cargo, los dias laborados, el salario base, las
prestaciones sociales, la seguridad social, los aportes parafiscales y el nimero de personas. Por su
parte, los costos no humanos se clasificaron a partir de cada uno de los bloques de trabajo, la
descripcion de los activos, la vida util, el costo de adquisicion, la depreciacion mensual y anual y el
tiempo del proyecto. De esta forma, se determiné que el total de costos directos es de $101,632,035
COP, total de costos no humanos es de § 2,778,040 COP y la reserva de riesgos es de $ 48,602,250
COP, para un valor total del proyecto de $ 153,012,326 COP.

En cuanto al acta de constituciéon del proyecto, se definieron los entregables como los modelos
predictivos del crecimiento poblacional de los grupos mencionados y los correspondientes tableros
de visualizaciéon de los resultados. En cuanto a los requerimientos de alto nivel del producto, la
precision de los modelos debe ser mayor al 80% y se debe poder discriminar o filtrar por las
diferentes caracteristicas de la poblacion. Se establecié, ademas, que se implementarfa la metodologia
ASUM-DM como requerimiento del proyecto. Para los supuestos y las restricciones, se acord6 que

el beneficiario debe proporcionar un ambiente de infraestructura para el despliegue, el analisis se
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realizara con datos generados por la Universidad Nacional de Colombia y deben estar anonimizados
para no infringir las leyes referentes al tratamiento de datos personales y, asi mismo, se hizo énfasis
en que el presente proyecto es puramente académico y no implica ningin compromiso contractual
con los estudiantes que pueda generar costos al beneficiario.

Al realizar el analisis técnico en la fase de inicio y planeacion del proyecto, se identificaron los riesgos
con su correspondientes analisis cualitativo y cuantitativo. Asi, los riesgos iniciales de alto nivel son
los siguientes: mala calidad y poca cantidad de los datos; hay un cambio de normatividad que afecta
el acceso a estos; los modelos no generan el valor esperado al negocio, contienen sesgos o es dificil
interpretar sus resultados; se realiz6 un levantamiento errado de los requerimientos o no se
actualizaron a lo largo del proyecto; se emple6 un tiempo excesivo en la construcciéon dado que el
entrenamiento es mas dificil de los esperado o no se cuenta con infraestructura necesaria para
procesar grande volumenes de datos con algoritmos complejos. En cuanto al cronograma, se
aprobaron los hitos principales de la metodologia seleccionada que corresponden a inicio,
planeacion, analisis, disefio, construccion, evaluacion, testeo, despliegue, monitoreo y control,
incluyendo ademas la fase de validaciéon de la soluciéon en un ambiente real, es decir, la validacién
dinamica, en la que se mide la percepciéon de utilidad del artefacto en cuestién por parte de los
agentes involucrados a partir de una investigacion cualitativa. Se acord6é con el beneficiario y el
director del proyecto de grado que se realizaran todas las fases de analitica de datos segun la
metodologia ASUM-DM para el data set de matriculados que contiene la informacién histérica
desde 2009 hasta el 2021. Esto con el fin de crear un prototipo inicial con las funciones minimas
para recopilar informacién importante sobre el desarrollo y el grado de aceptacion del artefacto,

centrandose en la generacion de valor para la universidad.

4.2 Fase de disefio

La preparaciéon de los datos es uno de los aspectos mas importantes y, a menudo, mas laboriosos de la
analitica. Las actividades mas importantes, dentro del proceso de andlisis con datos son: seleccionar la
muestra, limpiar los datos, integrarlos, derivar informacion clave, darle el formato adecuado y
organizarlos para el modelado. En esta seccién del documento se detalla como se realizaron estas

etapas.

La Oficina de Planeaciéon y Estadistica (OPE) de la Universidad Nacional de Colombia facilité un
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archivo de Excel con el registro de los estudiantes matriculados, graduados, personal docente y
personal administrativo, desde el afio 2009 hasta el 2021 (ver anexo 1). Para el conjunto de datos de
matriculados y graduados, los campos de la tabla (ver figura 8) corresponden al afio, el semestre, el
periodo (unién entre el afo y el semestre, por ejemplo, 2009-2), el tipo de nivel (pregrado o posgrado),
el nivel (maestria, especializacion y doctorado), la facultad, el programa, el sexo de la persona, el tipo
de colegio, el estrato de origen, el departamento de nacimiento, el departamento de procedencia o
inscripcion, la nacionalidad, la edad, el puntaje basico de matricula, si es matriculado por primera vez,
el nombre de la sede de admision, el modo de admision (especial o regular) y el tipo de admision. Para
el conjunto de datos de personal administrativo, los campos de la tabla corresponden al afio, la sede, el
sexo de la persona, la edad, el tiempo de servicio, el nivel administrativo, nivel de formacién del

docente.

Figura 8. Conjunto de datos matriculados

PERIODO NIVEL FACULTAD PROGRAMA SEX0 TIPO_COL ESTRATO_ORIG DEP_NAC DEP_PROC NACIONALIDAD EDAD_MOD PBM_ORIG MAT_PVEZ SEDE_NOMBRE_ADM TIPO_ADM PAES PEAMA

Mejores

0 20081 Pregrado Attes  Artes plasticas  Mujeres NaN Estrato5  NaN NaN Extranjero 210 NaN No Bogota  PAES NSO Nan
1 2009-1 Pregrado Me”‘””ad":‘;"c”tz'c‘ilz Ve’:ﬁﬂ‘j’r’: Mujeres NaN Estrato 4 NaN NaN Extranjero 210 NaN No Bogota  Regular NaN  NaN
2 20091 Pregrado Medicina Medicina  Hombres NaN Estrato2  NaN NaN Extranjero 330 NaN No Bogota  Regular NaN  NaN
3 20001 Pregrado Artes  Arquitectura  Mujeres NaN Estrato3  NaN NaN Extranjero 330 NaN No Bogota  Regular NaN  NaN
4 20091 Pregrado Medicina Medicina  Hombres NaN Estrato4  NaN NaN Extranjero 220 NaN No Bogota  Regular NaN  NaN

4.2.1.1 Limpieza de los datos

Sobre cada una de las variables contenida en cada uno de los conjuntos de datos se realiza un proceso
de limpieza que permite depurar y establecer la calidad de los datos, la limpieza incluye la verificacién
de la consistencia de los datos, el manejo de datos nulos o faltantes y la seleccién de las variables que

mas relevancia tienen para analisis del crecimiento poblacional.

En primer lugar, para cada variable, se calcul6 la frecuencia de aparicién de sus valores y se rellenaron
los datos vacios siguiendo esta distribucion. Por ejemplo, se calcul6 la frecuencia de aparicion del
puntaje basico de matricula y se generd un nimero aleatorio para los valores nulos de acuerdo con esta

frecuencia.(Figura 9)
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Figura 9. Frecuencia y funcion de asignacion de los valores del campo puntaje basico de matricnla

PBM_ORIG

8.8 8.888253

1.0 8.8086221

2.8 6.818071

3.0 8.012244 def pbmProbabilities():
4.9 9.918861 n = np.random.choice(pbm, 1, p=F)
96.90 8.000172 n = n[e]

97.8 8.8088385 return n

93.8 8.8008146

99.8 8.ee8104

188.8 8.8682843

Length: 1@1, dtype: floaté4d

En la figura 9, el array “depNac” contiene los 32 valores que puede adquirir la variable y el array
f_depNac contiene las frecuencias de apariciéon. Estos datos se utilizan para generar los nimeros
aleatorios. Esta misma técnica se utilizé el manejo de los datos faltantes en cada uno de los conjuntos
de datos descritos previamente. Para la edad, los matriculados de 15 a 25 afios, de 25 a 35, de 35 a 45,

de 45 a 55 y de 55 o mas (Figura 10).

Figura 10. Asignacion de rangos para el campo edad

def asignarRango(x):
if x < 25:
return '15-25
elif 25 <= x < 35:
return '25-35
1if 35 <= x ¢ 45:
return '35-45°
1if 45 <= x « 55:
return '45-55
elif 55 <= x:
return '55 o mas’

m

m

pregrado[ "EDAD'] = pregrado[ "EDAD_MOD'].apply(lambda x: asignarRango(x))

Para la variable departamento de nacimiento, se reemplazaron sus valores por las regiones delimitadas
por El Organo Colegiado de Administracién y Decision (OCAD), como se puede apreciar en la figura
11. Se defini6 una tabla para reemplazar los valores existentes en cada uno de los registros (ver figura

12).
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Figura 11. Regiones definidas por el OCAD

OCAD REGIONAL
[ caribe

Eje Cafetero
I Pacifico
[0 centro Oriente.

00 ane

‘Centro Sur

Fuente. Regalias Bogota

Figura 12. Tabla y funcion de asignacion de las regiones OCAD

[ ] tabla_switch = {
TAMAZONAS': "CENTRO SUR",
‘ANTIOQUIA': 'EJE CAFETERQ',
*ARAUCA': 'LLANO',
*ARCHIPTELAGO DE SAN ANDRES, PROVIDENCIA Y SANTA CATALTNA': 'CARTBE',
'ATLANTICO': 'CARIBE',
*BOGOTA, D ENTRO ORTENTE',
"BOLIVAR': "CARIBE',
‘BOYACA': "CENTRO ORTENTE,
‘CALDAS': 'EJE CAFETERO®,
'CAQUETA': "CENTRO SUR',
‘CASANARE': "LLANO',
'CAUCA': 'PACIFICO’,

'CESAR': 'CARIBE',

‘cHocG': ‘PaciFIco’,

* CUNDINAMARCA': 'CENTRO ORIENTE', def asignaOcad(str):

'CORDOBA™: "CARIBE', return tabla switch.get(str, "na")

"GUAINTA': "LLaNO',

‘GUAVIARE': “LLANO',

‘HUILA': "CENTRO SWR’,

‘LA GUAJIRA': 'CARIBE', graduadosPregrado[ "DEP_NAC"] = graduadosPregrado[ 'DEP_NAC'].apply(lambda x: asignaOcad(x))
‘MAGDALENA': 'CARIBE',

'HETA': "LLANO',

'NARIfIO' : 'PACEFICO’,

‘NORTE DE SANTANDER®: 'CENTRO ORIENTE®,

"PUTUMAYO': °CENTRO SUR",

‘QUINDIO": "EJE CAFETERO',

"SANTANDER': 'CENTRO ORIENTE',
'SUCRE': 'CARIBE',

‘TOLIMA': 'CENTRO SUR',

'VALLE DEL CAUCA':
‘VAUPES': *
*VICHADA" :




A continuacion, se reviso la consistencia de los valores de las variables. Por ejemplo, el campo

programa tenia registros mal escritos como “Ingnenierfa”. (Figura 13)

Figura 13. Revision de la consistencia de los valores de la variable programa

pregrado[ 'PROGRAMA' ].replace({"Ingnenieria

civil”: "Ingenieria civil”,

"Ingnenieria electrdnica™: "Ingenieria electrdnica”,
"Ingnenieria mecdnica”: "Ingenieria mecdnica”,

"Ingnenieria quimica™: "Ingenieria quimica”,

"Ingnenieria agronomica”: "Ingenieria agrondémica”,

"Ingnenieria industrial”: “"Ingenieria industrial”,

“Ingnenieria agricola”: "Ingenieria agricola”,

"Ingnenieria mecatronica”: "Ingenieria mecatrdnica”,
"Ingnenieria de sistemas™: "Ingenieria de sistemas”,
"Ingnenieria eléctrica”: "Ingenieria eléctrica”}, inplace = True)

4.2.1.1 Construccion de datos

A continuacioén, se calculd la variable dependiente (figura 14) para cada conjunto de datos, se cred una

nueva columna “Cantidad” y para cada registro se indicé el numero de matriculados, graduados,

docentes, administrativos de acuerdo a cada conjunto de datos.

Figura 14. Célenlo de la cantidad de matriculados por periodo y programa

[ 1 for i, (periodop, programap, cantidadp) in enumerate(zip(pregrado[ PERIODO’], pregrado[ PROGRAMA'], pregrado[ Cantidadmatriculados'])):
for periodogb, programagb, cantidadgb in zip(dfz[ 'PERIODO"], df2[ PROGRAMA"], df2[ count”]):

t (periodop == periodogb) & (programap == programagb):

pregrado.at[i, cantidadMatriculados’] = cantidadgh
pregrado
RAMA SEXO TIPO_COL ESTRATO_ORIG DEP_NAC ~ DEP_PROC NACIONALIDAD EDAD_MOD PBM_ORIG MAT_PVEZ SEDE_NOMBRE_ADM TIPO_ADM PAES PEAMA PBH EDAD CantidadMatriculados

N CENTRO - Mejores  No 50- 15
iicas  Mujeres Privado Estrato 5 ORIENTE LLANO Extranjero 210 54.0 No Bogota PAES bachileres aplica 59 25 299.0
ficina . y . EJE . . y No 15- -
naria Mujeres Privado Estrato 4 LLANO CAFETERO Extranjero 210 4.0 No Bogota Regular No aplica aplica 0-9 25 513.0
. CENTRO " . 5 No 30- 25
jicina Hombres Privado Estrato 2 ORIENTE CARIBE Extranjero 330 38.0 No Bogota Regular No aplica apica 38 15 1464.0

GENTRO CENTRO " No 40-  25- .
ctura  Mujeres Privado Estrato 3 ORIENTE ORIENTE Extranjero 330 42.0 No Bogota Regular No aplica apica 49 a5 699.0
- EJE n o . No 10- 15
4

licina  Hombres Privado Estrato LLANO CAFETERO Extranjero 220 18.0 No Bogota  Regular No aplica apica 19 25 1484.0

La columna “Cantidad” representa la variable objetivo para los modelos

construidos, dado que se

usaron algoritmos de aprendizaje automadtico para predecir su comportamiento con respecto a las

demas variables independientes.
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4.2.1.2 Analisis exploratotrio

Para entender mejor el comportamiento de cada uno de los conjuntos de datos, se analiz6 la relacién
de cada variable independiente con la variable dependiente. Usando la librerfa de visualizacion Altair,
se realizaron las graficas correspondientes. En primer lugar, se realizé un agrupamiento (groupby) por
periodo y programa. Para visualizar la tendencia de la variable objetivo en relacién con las otras

variables de entrada, se realizé un mapa de calor. (Figura 15).

Figura 15. Cantidad de matriculados por programa

Cantidad de matriculados
1,500

PROGRAMA: Administracion de empresas
PERIODO: 2011-1
Cantidad de matriculados: 624

500

Disefio industrial

Economia

Debido al tamafio de las graficas, no se incluyeron en este documento la totalidad de las graficas. Estas

graficas son utiles para ver la tendencia de los datos y compararlos con los resultados de los modelos.

(Figura 16)

Figura 16. Cantidad de matriculados con respecto a la facultad

A ia Cantidad de matriculados

« i HHNENENEEEEEEENEENENENED
cees [ HENNNNEEENENEEEERNEEEEERN
Ciencias agrarias
Gl seonicas SNEENNNENENNEEER
cences e | HH NN NN NEEEENEEENEENEN

Derecho, ciencias politicas y sociales |

6,000

4,000

FACULTAD

2,000
Enfermeria |

e | L] ]]]
Mm?Illllllllllllllllllllllll
Medicina veterinaria y de zootecnia -|

Odontologia
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El analisis de este tipo de graficas permite inferir informacién util, por ejemplo, en la figura 16, se
puede observar que las facultades con una mayor cantidad de estudiantes matriculados son medicina,

ciencias humanas e ingenieria.

4.3 Fase de construccion

4.3.1 Construccion de los modelos matriculados a posgrado

La construccion de los modelos de aprendizaje automatico se realiza en varias iteraciones. Por lo
general, se ejecutan varios modelos con diferentes parametros y, en varias ocasiones, se vuelve a
realizar la actividad de limpieza de datos de acuerdo con las necesidades de los algoritmos. Esta
seccion del documento describe el proceso y seleccion de los modelos de prediccion de los

matriculados a pregrado.

La primera herramienta utilizada fue Pycaret, una biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo
abierto de Python. Es una librerfa integral de gestion de modelos de aprendizaje automatico que
acelera exponencialmente el ciclo de experimentacién y lo hace mas productivo. PyCaret identifica los
tipos de datos contenidos para las diferentes columnas contenidas en el dataframe, en caso de existir
valores faltantes, PyCaret realizard un proceso de imputacién de manera automatica sobre el conjunto

de datos, adicionalmente, por defecto, la division de datos de entrenamiento y prueba es de 70/30.

Debido a que un conjunto de datos puede no tener la cantidad de datos suficientes con lo cual se ve
afectada la precision, PyCaret aplica N-Fold Cross Validation como estrategia para generar particiones
sobre el conjunto de datos destinado para entrenamiento y prueba y construye un clasificador para

cada particion vy, al final, promedia los resultados de la precision de cada particion.
Se definié un modelo de regresiéon de la variable objetivo ‘Cantidad’ (Figura) en cada conjunto de

datos a partir de las demas variables, se realizaron 3 ciclos de selecciéon y pruebas y no se tomaron

muestras aleatorias de los datos.
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from pycaret.regression import *

exp_regl®l = setup(data = data, target = 'CantidadMatriculados', fold = 3, session_id = 123,

Figura 17. Pycaret setup

data_split_shuffle

False, use_gpu = True)

Pycaret compara varios algoritmos de regresion (figura 18) y, por defecto, los clasifica segun el

coeficiente de determinacién (R2). Este es un numero entre 0 y 1 que mide qué tan bien un modelo

estadistico predice un resultado. Cuanto mejor sea un modelo para hacer predicciones, mas cerca

estara su R? de 1.

Figura 18. Comparacion de algoritmos en conjunto de datos matriculados pregrado a partir del R2

f
lightgbm

et

Medel

Random Forest Regressor

Light Gradient Boosting Machine

Extra Trees Regressor
Decision Tree Regressor
Ridge Regression

Bayesian Ridge

Huber Regressor

Passive Aggressive Regressor
K Neighbors Regressor

Lasso Regression

Gradient Boosting Regressor
Orthogonal Matching Pursuit
AdaBoost Regressor

Elastic Net

Lasso Least Angle Regression
Dummy Regressor

Linear Regression

Least Angle Regression

MAE
26.9366
33.1448
27.1730
27.2075
38.1898
38.1882
37.3414
39.5623
42.5200
59.0689
62.0965
87.3481
1421277
212.4866
2347627
234.7627
38.9353
4364168573.7943

MSE
2020.5623
2069.0530
2495.7226
2562.8358
2681.5091
2681.5039
2840.9844
3080.6858
5477.0876
5550.2684
5750.6323
12877.4371
294441308
76711.0832
98847.0642
98847.0641
212983.5947
5211467553836540887040.0000

RMSE
44,9503
45.4868
49.9566
50.6236
51.7833
51.7832
53.3008
55.5034
74.0073
74.5000
75.8315
113.4786
171.5929
276.9667
3143986
314.3986
2998643

41751111268.8426

R2
0.9796
09791
09747
0.9741
0.9729
09729
09713
0.9688
0.5446
09438
0.9418
0.8697
0.7021
0.2239
-0.0000
-0.0000
-1.1592

-52834880561397992.0000 9.7730

RMSLE MAPE TT (Sec)
0.0817  0.0486 182.5967
0.0857 0.0610 7.6900
0.0923 0.0491 269.2300
0.0936 0.0491 103433
0.0968 0.0698 1.0033
0.0969 0.0698 15.3133
0.1034 0.0696 113.7400
0.1044  0.0731 4.5300
0.1736 0.1024 3317.3000
0.2056 0.1496 6.7200
0.1928 0.1454 157.1900
0.2955 0.2305 13033
03776 03426 141.4567
04755 04703 13167
0.5209 0.5134 1.2967
0.5209 05134 02733
0.0972 0.0704 4.5800
84365784617 13933

De acuerdo con esta busqueda, el algoritmo mas adecuado para el conjunto de datos de matriculados

en pregrado es, entonces, el Random Forest Regressor o bosque aleatorio. Este ajusta una serie de

arboles de decisién de clasificacion en varias submuestras del conjunto de datos y utiliza el promedio

para mejorar la precision y controlar el sobreajuste. Pycaret ofrece una funcién de evaluacién en la que

se grafican los datos reales contra los predichos. Los resultados se pueden ver en la figura 19.
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Figura 19. Error en las predicciones sobre el conjunto de datos de matriculados en pregrado

Prediction Error for RandomForestRegressor

e R?=0980
1400 == hast fit
= = dentity

1200

1000

200 400 600 800 1000 1200 1400
Yy

Para probar el modelo, se seleccioné el programa de arquitectura de manera aleatoria, tomando los
ultimos 5 semestres. Como se puede apreciar en la figura 20, el error cuadratico medio es de 26
matriculados. Se agruparon los registros por semestre y se sacé la media tanto de los valores predichos

como de los valores reales. Los resultados se pueden ver en la figura 21.
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Figura 20. Programa de arquitectura con Pycaret

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mse = mean_absolute_error(new_prediction['CantidadMatriculados'], new_prediction['Label’])
print(mse)

26.2828937044381264

Figura 21. Cantidad de matriculados en programa pregrado arquitectura de 2019 a 2021

variable
true
predicted

700

690
2019 1

periodo true predicted
0 2019 .1 710.0 708.137691
1 20192 7250 701.337077
2 2020 1 7340 693.714718
3 2020 2 7380 711.396703

4 2021_1 781.0 726.205296

A continuacién, se construyé una red neuronal artificial secuencial para regresion. Para construir los
vectores adecuados, se dividié el periodo en afio y semestre, se borraron las columnas innecesarias,
dado que no aportan informacién importante, y se aplicé la técnica de one hot encoding (figura 22), que
consiste en crear una columna para cada valor categorico distinto que exista en un campo, se marca
con un 1 la que concuerde con el valor del registro y se dejan las demas con 0. Teniendo en cuenta que
se seleccioné el programa de arquitectura, este no cuenta con todas las columnas del dataset original,
por lo que fue necesario completarlas. As{ mismo, se escalaron las variables afio y cantidad de
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matriculados a valores entre cero y uno con standard scaler. Se dividié en variables independiente (x) y
la variable objetivo (y), que es la cantidad de matriculados. As{ mismo, se dividi6 entre datos de

entrenamiento y datos de testeo con una relacion de 80 a 20 por ciento y sin divisiones aleatorias.

Figura 22. Preparacion de los datos para la ANN

pregrado = pd.get_dummies(pregrado, columns = ['FACULTAD','PROGRAMA’,'SEXO','TIPO_COL', ESTRATO_ORIG', 'DEP_NAC', 'DEP_PROC', 'NACIONALIDAD', 'MAT_PVEZ','TIPO_AI
pregrado. head()

FACULTAD_Derecho,

FACULTAD Ciencias FACULTAD Ciencias FACULTAD Ciencias ciencias
agrarias econdmicas humanas politicas y
sociales

CantidadMatriculados ANIO FACULTAD_Agronomia FACULTAD_Artes FACULTAD_Ciencias

0 299 2009 0 1 0 0 0 0 0
1 513 2009 0 0 0 0 0 ] 0
2 1464 2009 0 0 0 0 0 0 0
3 699 2009 0 1 0 0 0 0 0
4 1464 2009 0 0 0 0 0 0 0

Finalmente, se construyé una red neuronal secuencial (figura 23) de tres capas: la primera con 128
neuronas, la segunda con 64 y la dltima con una de salida que corresponde al resultado de la

prediccion. Se realizé un entrenamiento de 50 épocas.

Figura 23. Red neuronal secuencial para regresion

[ ] model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(128, input_shape=(247,), activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(1)

D

[ ] opt = tf.keras.optimizers.Adam(©.01)
model.compile(optimizer=opt, loss="mse', metrics=["'mse’'])
r = model.fit(x_train, y train, epochs=50, validation data=(x_test, y test))

Para validar los resultados, se selecciond el programa de arquitectura, se realiz6 una prediccion de
todos los registros y se calculé el error cuadratico medio (figura 24) con un resultado de 10
matriculados. Se tomaron los ultimos cinco semestres para visualizar la comparacion entre los valores

reales y los predichos. Los resultados se pueden apreciar en la figura 25.
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Figura 24. Error cuadritico medio en modelo ANN

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mse = mean_absolute_error(u_20212[ 'CantidadMatriculados’], u_20212[ 'label’])
print(mse)

11.801735827232823

Figura 25. Cantidad de matriculados con ANN de regresion

periodo

periodo true predicted
0 20191 710.0 694.472992
1 2019 2 7250 716.670550
2 2020 1 7340 723147718
3 2020_2 736.0 734457509
4 2021 1 781.0 763.607524

§ 2021_2 775.0 763.232092

A continuacién, se utilizé la herramienta autokeras, un sistema AutoML basado en Keras, la cual es
una interfaz accesible y altamente productiva para resolver problemas de aprendizaje automatico, con
un enfoque en el aprendizaje profundo.

Esta proporciona bloques de construcciéon para desarrollar y enviar soluciones de aprendizaje
automatico facilmente. El objetivo de AutoKeras es hacer que el aprendizaje automatico sea accesible

para todos y fue desarrollado por el Data Lab de la Universidad de Texas A&M.
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Para la preparacion de los datos se realizaron los mismos pasos que la red neuronal de regresion.
Autokeras evalia varias estructuras o arquitecturas de redes neuronales para problemas de regresion e

indica cual es la mas 6ptima para el conjunto de datos (ver figura 20).

Figura 26. Estructura de red propuesta por Autokeras

loaded_model. summary ()

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param #
Cinput_1 (Inputlayer)  [(eme, 12)] o

multi category encoding (Mu (MNone, 121) 5

1tiCategoryEncoding)

normalization (Mormalizatic (Mone, 121) 243

nj

dense (Dense) {Mone, 32} 3504

re lu (RelLU) {Mone, 32) 8

dense_1 (Dense) {MNone, 32} 1856

re_lu_1 (Rell) {Mone, 32) g

regression_head 1 (Dense) {Mone, 1) 33

Total params: 5,236
Trainable params: 4,963
Mon-trainable params: 243

Luego, se seleccionoé de igual manera el programa de arquitectura, se realizé una prediccion para todos
los registros (figura 27) y se sac6 el error cuadratico medio con un resultado de 13 matriculados (figura

28).
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Figura 27. Error cuadritico medio en modelo Autokeras
from sklearn.metrics import mean_absolute error
mse = mean_absolute_error{original[ 'CantidadMatriculades’], original['label’])

print(mse)

214.75443883803118

Figura 28. Cantidad de matriculados con modelo Autokeras

variable
true
predicted

2018_2 2020_1

periodo true predicted
0 2018 1 660.897689 626.629880
1 2018 _2 666.029163 676.750231
2 2019 1 662280317 632.363122
3 2019 2 682789366 689.849025
4 2020 1 687110544 639.081709
5 2020 2 694636816 T03.320897
6 2021 1 716.498619 664 877100

Dado que los conjuntos de datos analizados corresponden a una serie sucesiva de eventos en el
tiempo, se implement6 también un algoritmo de series de tiempo. Sin embargo, este enfoque presenta
una dificultad: es necesario crear un modelo para cada programa, de modo que se constate la cantidad
de matriculados a lo largo de todos los semestres. En efecto, se selecciona el programa de arquitectura
de manera aleatoria para construir el modelo. Se utilizé una red neuronal recurrente (Long short-term

memory [LSTM]). La caracteristica principal de las redes recurrentes es que la informaciéon puede
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persistir introduciendo bucles, por lo que, basicamente, pueden “recordar” estados previos y utilizar
esta informacion para decidir cudl sera el siguiente. Mientras las redes recurrentes estandar pueden
modelar dependencias a corto plazo (es decir, relaciones cercanas en la serie cronoldgica), las LSTM
pueden aprender dependencias largas, por lo que se podria decir que tienen una “memoria” a largo
plazo. Por ultimo, se dividié entre las variables independientes (input) y la variable independiente
(target).

Para la serie de tiempo, se construyé una ventana deslizante (figura 29), es decir, se utilizaron los
valores de registros anteriores para predecir el siguiente en cada una de las columnas. El tamafio de la
ventana escogido fue 7. Asi, para cada campo y cada registro, se extrajeron siete columnas mas que
corresponden a los siete valores anteriores, de forma que se pudiera predecir el valor actual. De esta
forma, se crearon los datos de entrenamiento con dos tercios del dataset y el resto como datos de

testeo.

Figura 29. Construccion de la ventana deslizante

Q 17=7
input_data.shape[1]
N = len(input data) - T

e
]

Ntrain = len(input data) * 2 // 3
[ ]

[ ] X train = np.zeros((Ntrain,T,D))
Y train = np.zeros(Ntrain)
for t in range(Ntrain):
X train[t, :, :] = input data[t:t+T]
Y train[t] = target[t+T]

[ ] X test = np.zeros((M - Ntrain,T,D))
¥ _test = np.zeros(N - Ntrain)
for u in range(N - Ntrain):
t = u + Ntrain
X _test[u, :, :] = input data[t:t+T]
Y test[u] = target[t+T]

Luego, se construyé una red neuronal recurrente con una capa input, una capa de 50 neuronas LSTM

(figura 30) y una capa de salida con un unico valor. La métrica de pérdida fue el error cuadratico
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medio.

Figura 30. 1.STM

[ ] 1 = Input(shape=(T, D))
X = LSTM(50) (i)
X = Dense(1)(x)

model = Model(i, x)
model.compile(loss="mse’, optimizer=Adam(lr=0.01))

Se realizaron 100 épocas de entrenamiento. El error cuadratico medio de la prediccion (figura 31) fue
de 4 matriculados. Para evaluar el modelo se extrajeron los registros de los dltimos semestres y se les
saco el promedio a los valores reales y las predicciones. Los resultados se pueden apreciar en la figura

32.

Figura 31. Error cuadritico medio en modelo Time Series

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mae = mean_absolute_error(ArquitecturaOriginal['CantidadMatriculados’], ArquitecturaOriginal['label’])
print(mae)

14.834229828518788

Figura 32. Cantidad de matriculados a arquitectura 1S TM

variable
true
predicted

2018_2 2019_2 2020_1

periodo
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periodo

0 2018 1
1 2018 2
2 2019 _1
3 2019 2
4 2020 1
5 2020 2
6 2021 1

true

689.0

708.0

710.0

725.0

734.0

738.0

781.0

predicted
675.435533
679.879766
675.614509
650.689890
675.955263
650.961444

B76.253336

Teniendo en cuenta que es necesario construir un modelo para cada programa en las series de tiempo,

se consideré como inviable e insostenible en el tiempo este enfoque pues habria que entrenar de

nuevo la red neuronal para cada programa todos los semestres. Ademas, los resultados no son

necesariamente mejores a las demas técnicas. A continuacion, se pasa al proceso de evaluacion de los

modelos anteriores con datos que corresponden al semestre de 2021-2, los cuales son enteramente

nuevos para estos. Este proceso de limpieza y construccion se replicé para todo los conjuntos de datos

de matriculados, graduados, docentes y administrativos, seleccionando finalmente los modelos con la

mejor prediccion. La especificacion de cada uno de estos de ellos queda especificado en los reportes

que se le entregaron al cliente (ver anexo 8).
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5. RESULTADOS

La evaluacién de los modelos se realiza utilizando los criterios de éxito del contexto del negocio
planteados por el cliente. Esto se realiza para entender e interpretar los resultados de acuerdo a los
objetivos del proyecto y la linea de conocimiento base y asi ver su valor de utilidad en un entorno real.
Es importante revisar los procesos que se llevaron a cabo para analizar qué es necesario, qué fue
ejecutado exitosamente y qué se puede mejorar e identificar las fallas, los pasos en falso y los caminos
alternativos para explorar. Si los procesos y los modelos satisfacen los objetivos planteados, se puede

seguir a la fase de despliegue.

Validacion estatica

En el ciclo de transferencia tecnoldgica de ingenierfa, una vez desarrollado el artefacto, se procede a la
validaciéon estatica del mismo en un ambiente de prueba previo al de produccion. En el presente
proyecto de analisis, se pretende evaluar la calidad de las predicciones de los modelos en comparacion
con los datos reales.

Para el conjunto inicial de matriculados, se cuenta con los registros desde 2009 hasta el primer periodo
de 2021. El cliente facilité los datos del segundo periodo de 2021 para evaluar la precision de los
modelos construidos. A este conjunto de datos se le realizé el mismo trabajo de limpieza que al dataset
original, es decir, se dividié entre pregrado y posgrado, se rellenaron los datos faltantes, se reviso la
consistencia y se cred la variable objetivo “Cantidad de matriculados”. Teniendo en cuenta que para el
periodo 2021-2 se pueden haber creado programas nuevos, se filtré por aquellos que son conocidos
por el modelo. Finalmente, se concatenaron los dos datasets. A continuacién, para matriculados en
posgrado, se utilizaron los dos mejores modelos: el Random Forest Regressor, obtenido a partir de Pycaret
y la red neuronal artificial de regresiéon. Como se puede ver en la figura 33, para el primer algoritmo, se
seleccionaron al azar las predicciones de los tltimos cinco afios de las maestria de urbanismo. El error

absoluto medio fue de 3 matriculados.
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Figura 33. Matriculados en posgrado con Random Forest Regressor

[ 1 programa = new_prediction[new_prediction[ 'MIVEL'] == 'Maestria’]

[ 1] programa programa[programal 'PROGRAMA"] == "Urbanismo']

[ 1] programa = programa[programa[ 'PERICDO'] » "2818-81-81']

from sklearn.metrics import mean_absoclute_error
mse = mean_absolute_error(programa[ 'CantidadMatriculados'], programal'Label"])
print{mse)

2.48@5777537382236

Asi mismo, se construyo la grafica comparativa entre los valores predichos y los valores reales como se

puede apreciar en la figura 34.

Figura 34. Valores reales versus valores predichos con Random Forest Regressor

d_28191 = programa[programal "PERIODO"] == "2819-1"]
t = a_2e191[ 'CantidadMatriculados'].mean()

p = a_28191[ 'Label'].mean(}

a_28197 = programa[programal '"PERIODO"] == "2819-7']
12 = a_29197["CantidadMatriculades'].mean()

p2 = a_28197[ " "Label’].mean()

a_2e2el = programa[programal 'PERIODOD"] == "2828-1"]
t3 a_28281[ "CantidadMatriculados'].mean()

p2 = a_20261[ " "Label’].mean()

a_282e7 = programa[programal 'PERIODOD"] == "2828-7']
t4 = a_28287["CantidadMatriculados'].mean()

p4 = a_282a7["Label’ ].mean()

d_268211 = programa[programal '"PERIODO"] == "2821-1"]
15 = a_28211[ "CantidadMatriculades'].mean()

p5 = @a_28211["Label" ].mean()

d_268212 = programa[programal "PERIODO"] == "2821-7']
t6 = a_21212[ "CantidadMatriculades'].mean()

peé = a_28212["Label"].mean()
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vanable
true

predicted

2021_1

periodo

pericdo true predicted
0 2019_1 330 33.284794
1 2019_2 440 41.046737
2 2020_1 230 23.8334595
3 2020_2 240 25072150
4 2021_1 350 41994384

5  2021_2 180 29284737
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Se realiz6 el mismo procedimiento para la red neuronal artificial y se seleccionaron las predicciones de
los ultimos cinco afios de la maestria de arquitectura. El error absoluto medio fue de 7 matriculados.

Los resultados se pueden apreciar en la figura 35.
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Figura 35. Matriculados en posgrado con ANN

[1]

u_28191 = postgrado[postgrado[ 'NIVEL_Maestria'] == 1]
u_208191 = u_20191[u_20191[ 'PROGRAMA_Arquitectura’] == 1]
u_28191 = u_28191[u_20191[ ANID'] == 2819]

u_28191 = u_20191[u_29191["SEMESTRE_1'] == 1]

t = u_208191[ 'CantidadMatriculados'].mean()

p = u_208191['label’].mean()

u_28192 = postgrado[postgrado[ 'NIVEL_Maestria'] == 1]

w_ 268192 = u_20192[u_28192[ "'PROGRAMA_Arquitectura’] == 1]
u_28192 = u_28192[u_29192[ 'ANIC"] == 2819]

u_2@81592 = u_28192[u_2@192[ "SEMESTRE_2'] == 1]

t2 = u_20192['CantidadMatriculados’].mean()

p2 = u_28192["'label’].mean()

u_208201 = postgrado[postgrado[ "NIVEL_Maestria'] == 1]
u_2@8281 u_28261 [u_2@281[ "PROGRAMA_Arquitectura’] == 1]
u 20201 = u_20201[u_28281[ '4NIO'] == 2028]

u_28281 = u_28281[u_282@1[ 'SEMESTRE_1"] == 1]

t3 = u_20201['CantidadMatriculados’].mean()

p3 = u_28281[ ' label’ ].mean()

u_208282 = postgrado[postgrado[ "NIVEL_Maestria'] == 1]
u_20202 = u_20202[u_20202[ 'PROGRAMA_Arquitectura’] == 1]
u_26282 = u_20262[u_20282[ ANIO'] == 2828]

u_28292 = u_20202[u_20202[ "SEMESTRE_2'] == 1]

t4 = u_20282['CantidadMatriculados’].mean()

pd = u_20202[ ' label”].mean()

u_208211 = postgrado[postgrado[ 'NIVEL_Maestria'] == 1]
u_28211 = u_20211[u_2@211[ 'PROGRAMA_Arquitectura’] == 1]
u_26211 = u_28211[u_20211[ "ANID"] == 2821]

u_28211 = u_20211[u_20211[ "SEMESTRE_1'] == 1]

t5 = u_28211['CantidadMatriculados’].mean()

p5S = u_20211['label”].mean()

uw_28M2 = postgrado[postgrado[ "NIVEL_Maestria'] == 1]
W_28212 = u_20212[u_20212[ "PROGRAMA_Arquitectura’] == 1]
u 28212 = u_20212[u_20212['ANID'] == 2821]

u_28212 = u_28212[u_28212[ "SEMESTRE_2"] == 1]

th = u_28212['CantidadMatriculados’].mean()

p6 = u_20212['label"].mean()

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mse = mean_absolute_error{u_20212['CantidadMatriculados"], u_28212["label’])
print{mse)

7.897775929989371
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Figura 36. Valores reales versus valores predichos con ANN

periodo true predicted

0 2019_1 36.0 36721805
1 20192 59.0 555302093
2 2020_1 33.0 37413878
J 2020_2 440 47593868
4 2021_1 340 31.404795
5 20212 420 34302224

Para el conjunto de matriculados en pregrado se aplicé el mismo proceso. Se seleccionaron los
modelos de Random Forest Regressor y la red neuronal de regresion. Se tomaron los dltimos cinco
afios del programa de medicina para evaluar la prediccion. El error absoluto medio fue de 24

matriculados. Los resultados se pueden ver en la grafica 37.

Figura 37. Matriculados en pregrado con Random Forest Regressor

Arguitectura = new_prediction]mew_prediction 'PROGRAMA' | == "Medicina’
Arguitectura = Arguitectural Arguitectura PERIORD"] > '2BB9-81-81"]
from sklearn.metrics import mean_absolute_erro
mse = mean_absolute_srror(Arquitectural 'CantidadMatriculados” ), Arguitectural ' Label® )
Limse)

Ia. 41822187 1868854
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Figura 38. Valores reales versus valores predichos con Random Forest Regressor

variable
true
predicted

periods  true  predicted
O 2019_1 14820 1454 4528980
1 2018_2 15280 1480534178
2 2020_1 15480 1501.125085
3 2020_2 15210 1500557197
4 2021_1 14800 1482418754
2021_2 15830 1493.000000

£n

Prediction Error for RandomForestRegressor
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En el caso de la red neuronal se seleccionaron los ultimos semestres del programa de arquitectura. El

error absoluto medio fue de 11 matriculados.
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Figura 39. Matriculados en pregrado con ANN

u_Z2@131 = u_281%1 u_28151[ "Al
w 28191 = u_2e1%)[u_28151[ "5
t = u_28191[ "CantidadMatriculados” | mean()

p o= u_28101[ " label” | .mean()

u_28192
u_28192

u_28192

pd = u_28262[ " label” | .mean( )

u_28211 = pregrado|pregrado[ ‘PRI
u_Zazll = u_28211%[u_28211[ Al
28211 = u_28211[u_28211["5
= w_28211[ ‘CantidadMatriculados
bel” ]| .mean( )

W

-
e}
=
(=
Ji2
[
=
=}

u_28212 = pregrado|pregradol ‘P
u_ 28213 = u_ 28293 [u_28212[ Al
u_28212 = u_28212[u_28212["S

pt = u_28Z12[ "label” ]|.mean()

trom sklearn.metrics import mean_absolube_error
mie = mean_absolute error(u_208212] "Cantidaddatriculadas” ], wu_28212[ *label

Limse)

11.881735827232B23

Figura 40. Valores reales versus valores predichos con ANN

variable
true
predicted

periodo
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periods  true predicted
0 2019_1 T10.0 694472002
1 2019_2 7250 V18.670550
2 2020_1 7340 723147718
3  2020_2 T3BD T34.45TH09
4 2021_1 TE1.D TVEI.GBOTH24
3 2021_2 77hO0 7H3.232002

Para efectuar la validacion estatica del dataset de graduados, se dividié asimismo entre pregrado y
posgrado, se entrené el modelo con los datos hasta 2021-1 y se realiz6 la evaluacion con los datos para
el 2021-2. De igual forma, se realiz6 la limpieza de datos, se reemplazaron los valores nulos, se revisé
la integridad de los datos y se construyé la variable objetivo. Teniendo en cuenta que pueden haber
programas nuevos cada semestre, se filtré con aquellos conocidos hasta el entrenamiento. Los
modelos seleccionados fueron también el random forest regressor y la red neuronal de regresion. Se
seleccionaron los ultimos semestres del programa de la maestria en urbanismo para evaluar la
prediccion. El error absoluto medio fue de 1 graduado y los resultados se pueden ver en las graficas a

continuacion.

Figura 41. Graduados en posgrado con Random Forest Regressor

programa = new_prediction|new _prediction| "NIVEL'] == 'Maestria’]
programa = progranalprogranal ‘FROGRAMA’ | == "Urbanismo’ |

programa = progranalprogranal ‘PFERIODO" | > "281B-g1-81° ]

from sklearn.metrics import mean_absalute_error
mse = mean_absolute_srror(programal "CantidadMatriculades® ], programal’Label” )
print{mse)

8.73851B5185185186
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Figura 42. Valores reales versus valores predichos con Random Forest Regressor

variable
true
predicted

periodo

perisds true predicted
0 2018_1 40  3.7aT500
1 20192 20 2170000
2 2020_1 6.0 5508000
3 2020_2 40 2790000
4 20211 3.0 3.4786887

2021_2 50  2.835000

En

Prediction Error for RandomForestRegressor

== best fit “r
‘o
0O denfity /”I
e R=0.960 P

300

Para los graduados en pregrado, se selecciond el programa de Economia y se evalué las predicciones

para el segundo semestre de 2021, con un error absoluto de 4 matriculados.
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Figura 43. Graduados en pregrado con Random Forest Regressor

programa = new_prediction[new prediction[ 'NIVEL'] == 'Pregrado’]

programa = programalprograma[ ‘PROGRAMA'] == "Economia']

programa = programalprograma[ ‘PERIODO'] > '2018-01-01"]

[ ] from sklearn.metrics import mean_absolute error
mse = mean_absolute_error(programa[ 'CantidadMatriculados'], programa['Label'])
print(mse)

4.3008265912780437

a_2@191 = programa[programa[ 'PERIODO"] == "2019-1"]
t = a_20191[ 'CantidadMatriculados'].mean()

p = a 28191[ "Label'].mean()

a_ 20197 = programa[programa[ 'PERIODO'] == '2819-7']
t2 = a_20197[ 'CantidadMatriculados'].mean()

p2 = a_20197[ 'Label’].mean()

a_ 20201 = programa[programa[ 'PERIODO'] == '2026-1"]
13 = a_20201[ 'CantidadMatriculados’].mean()

p3 = a_20201[ 'Label’].mean()

a_ 20207 = programa[programa[ 'PERIODO'] == '2820-7']
t4 = a_20207[ 'CantidadMatriculados’].mean()

p4 = a_20207[ 'Label’].mean()

a 20211 = programa[programa[ 'PERIODO"] == '2021-1"]
t5 = a_20211[ 'CantidadMatriculados'].mean()

p5 = a_2@211[ 'Label’].mean()

a_2@212 = programa[programa[ 'PERIODO"] == "2021-7"]
t6 = a 20212 'CantidadMatriculados’].mean()

p6 = a_20212[ 'Label’].mean()

variable
true
predicted

periodo
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periodo true predicted
0 20191 26.0 26.093077
1 20192 113.0 107.828568
2 2020 1 66.0 63.920580
3 2020 2 420 42680179
4 2021_1 740 67.960675

5 2021_2 53.0 58332757

Prediction Error for RandomForestRegressor

== hestfit d
== dentity -

mop - e R=0.987 ¥

400

200

100

Para los dataset de docentes y administrativos, la construccion y evaluacion de los modelos se llevo a
cabo siguiendo el mismo patrén que la evaluacion estatica de matriculados y graduados, es deci, el
entrenamiento del modelo se construyé con los datos hasta 2020 y se evalué con los datos del 2021.

Se escogio el algoritmo Random Forest Regressor para ambos dado la calidad de su precision.



Figura 44. Cantidad de docentes de 2018 a 2021

df = predictionsAll[predictionsAll["UNIDAD'] == 'Departamento de Fisica']

df2015 = df[df['YEAR'] == 2015]
t2015 = df2015[ 'CantidadDocentes’].mean()
p2015 = df2015[ 'Label’].mean()

df2016 = df[df['YEAR'] == 2016]
t2016 = df2016[ 'CantidadDocentes’].mean()
p201l6 = df2e16['Label’].mean()

df2017 = df[df['YEAR'] == 2017]
t2017 = df2017[ 'CantidadDocentes’].mean()
p2017 = df2017['Label’].mean()

df2018 = df[df['YEAR'] == 2018]
12018 = df2018[ 'CantidadDocentes’].mean()
p2018 = df2018['Label’].mean()

df2e19 = df[df['YEAR'] == 2019]
t2019 = df2019[ 'CcantidadDocentes’].mean()
p2019 = df2019['Label’].mean()

df2e2e = df[df['YEAR'] == 2020]
12020 = df2020[ 'CantidadDocentes’].mean()
p2020 = df2020['Label’].mean()

df2e21 = df[df['YEAR'] == 2@21]
t2021 = df2e21[ 'cantidadDocentes’].mean()
p2021 = df2021['Label’].mean()

variable
true
predicted

2018 2020

periodo



200

periodo
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021

Prediction Error for GradientBoostingRegressor

== hestfit
== dentity
e R?P=0947

true
71.0
72.0
74.0
147.0
145.0
146.0

144.0

predicted
71.0

72.0

74.0
147.0
145.0
146.0

146.0
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Figura 45. Cantidad de administrativos de 2018 a 2021

[ ] dfBogota = predictionsAll[predictionsAll['NIVEL'] == 'Ejecutivo’]

dfBogota2@15 = dfBogota[dfBogota[ 'YEAR'] == 2815]
12015 = dfBogota2@15[ 'CantidadAdmin'].mean()
p2@815 = dfBogota2@15[ Label’].mean()

dfBogota2@16 = dfBogota[dfBogota[ 'YEAR'] ==2816]
12016 = dfBogota2@16[ 'CantidadAdmin'].mean()
p2816 = dfBogota2@16[ Label’].mean()

dfBogota2@17 = dfBogota[dfBogota[ YEAR'] == 2817]
12817 = dfBogota2817[ 'CantidadAdmin'].mean()
p2817 = dfBogota2@17[ Label'].mean()

dfBogota2@18 = dfBogota[dfBogota[ YEAR'] == 2018]
120818 = dfBogota2@18[ 'CantidadAdmin'].mean()
p2818 = dfBogota2@18[ Label'].mean()

dfBogota2@19 = dfBogota[dfBogota[ 'YEAR'] == 2819]
12019 = dfBogota2@19[ CantidadAdmin’].mean()
p2819 = dfBogota2@19[ "'Label’].mean()

dfBogota282@8 = dfBogota[dfBogota[ 'YEAR'] == 2828]
12028 = dfBogota2@20[ CantidadAdmin'].mean()
p2028 = dfBogota2@28[ "Label'].mean()

dfBogota2@21 = dfBogota[dfBogota[ 'YEAR'] == 2821]
12021 = dfBogota282l1[ 'CantidadAdmin'].mean()
p2@21 = dfBogota2@2l1[ Label’].mean()

variable
true
predicted

2018

periodo
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5 2020
] 2021

true
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72.0
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71.0
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De esta forma, se realizo la validacion estatica de los modelos y, como se pudo evidenciar, los modelos

de Random Forest Regressor cuenta con un R2 de mas del 90%.

Construccion del front y el backend

A continuacién, se cre6 un backen en Flask. Este es un framework minimalista escrito en python que

permite crear aplicaciones web rapidamente y con un minimo nimero de lineas de cédigo. La

aplicacion permite la carga de los modelos exportados desde Pycaret y, ademas, permite cargar los

archivos de excel con la informacién necesaria de los datasets originales.
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Figura 46. Aplicacion de Flask

app = Flask(_ name_ )

CORS{app)

model matriculados_posgrado = load model('modelos/modeloMatriculadosPosgradoPycaret”)
model_matriculados_pregrado = load model('modelos/modeloMatriculadosPregradoPycaret”)
model_graduados_posgrado = load_model ("modelos/modeloGraduadosPosgradoPycaret’)

model graduados_pregrado = lgggﬂmgggl('modeloSfmodeloGraduadospregradopycaret')
model_docentes = load_model ('modelos/modeloDocentesPycaret’)

model_admin = load _model ('modelos/modeloAdministrativosPycaret’)

PATH MATRICULADOS POSGRADO CM = "Periodo/matriculadosPosgradoCM.xlsx’
PATH_MATRICULADOS PREGRADO CM = 'Periodo/matriculadosPregradoCM.xlsx’
PATH_GRADUADOS POSGRADO CM = 'Periodo/graduadosPosgradoCM.xlsx’

PATH GRADUADOS PREGRADO CM = 'Periodo/graduadosPregradoCM.xlsx’

PATH DOCENTES CM = 'Periodo/docentesCM.x]lsx’

PATH ADMIN CM = 'Periodo/adminCM.xlsx’

matriculadosPosgradoCM = pd.read excel (PATH MATRICULADOS POSGRADO CM)
matriculadosPregradoCM = pd.read excel (PATH MATRICULADOS PREGRADO CM)
graduadosPosgradoCM = pd.read excel (PATH GRADUADOS POSGRADO CM)
graduadosPregradoCM = pd.read excel (PATH GRADUADOS PREGRADO CM)
docentesCM = pd.read excel(PATH DOCENTES CM)

adminCM = pd.read excel(PATH_ADMIN_ CM)

Luego, se expusieron servicios de API REST para cada modelo. Uno de los requerimientos del cliente
fue realizar la consulta solamente con el programa para matriculados y graduados, la unidad para los
docentes y el nivel para los administrativos, es decir, no utilizar el conjunto de las variables, sino
solamente aquellas mencionadas. Teniendo en cuenta que los modelos reciben todas las variables
independientes para calcular la variable dependiente, se intent6 cargar los dataset originales y hacer el
filtrado directamente desde la aplicacion, pero los archivos de excel son demasiado grandes para
procesarlos en producciéon. En ese sentido, se sugiere la creacion de una base de datos con estos
archivos de forma que se pueda consolidar la informacién y hacer las consultas necesarias para las
predicciones. Para solventar esta situacion, se realizé un group by en los dataset originales con todas las
combinaciones de las variables independientes excluyendo el programa, la unidad y el nivel, las cuales
serfan seleccionadas por el usuario desde el frontend. Esta es una solucion parcial a este problema que
excede los limites del presente trabajo debido a que se deberfa crear una base de datos y realizar el

mapeo y los servicios necesarios del backend para traer la informacién necesaria para los modelos. La
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version actual permite consultar por programa, unidad y nivel para cada semestre, lo que refleja
parcialmente el patrén encontrado por el modelo, pero no se corresponde estrictamente con los
registros de los matriculados, graduados, docentes y administrativos para cada semestre o afio. De igual
forma, para consultar el histérico de matriculados, graduados docentes y administrativos, y
compararlo con las predicciones, se cre6 un nuevo archivo de excel filtrado por periodo, nivel,
programa y cantidad para matriculados y graduados, afio, unidad y cantidad para docentes y afio, nivel

y cantidad para administrativos.

De esta manera, se expusieron los servicios para consultar los modelos seleccionados. Por ejemplo,
para los matriculados en posgrado, se creé el servicio MatriculadosPosgradoPrograma(), el cual recibe
un JSON por API REST con el nivel y el programa a consultar. Luego, se extrae del excel el histérico
y se predice para cada semestre con todas las combinaciones de las variables independientes y se
calcula la media. El backend responde al frontend con un JSON con las predicciones y el histérico del

programa seleccionado.

Figura 47. Servicio de matriculados a posgrado por programa

@app.route('/api/matriculados_posgrado programa', methods=["POST'])
@cross_origin()
def matriculadosPosgradoPrograma():

data = request.get json()

print(data)

df = pd.json_normalize(data)

print(df)

posgradoGB = posgrado
print(’'posgrado GB')
print(posgradoGB)

nivel = df["NIVEL'].values[@]
print('nivel")

print(nivel)

posgradeNivel = posgradoGB[posgradoGB] "NIVEL'] == nivel]

posgradoNivelCM = matriculadosPosgradoCM[matriculadosPosgradoCM[ "NIVEL'] == nivel]
print('posgrado nivel'))

print(posgradoNivel)

print( 'posgrado nivel CM")

print(posgradonivelcM)

programa = df[ 'PROGRAMA"].values[@]

print(’programa’)

print(programa)

posgradolivelPrograma = posgradoNivel[posgradoNivel| 'PROGRAMA' | == programa |
posgradolNivelProgramaCM = posgradoNivelCM[posgradoNivelCM| 'PROGRAMA" ] == programa ]
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posgradoPrograma2ee9 1 = posgradolNivelPrograma

posgradoPrograma2ee9 1['PERIODO'] = '2009-1"

prediction = predict model(model_matriculados_posgrado, data= posgradoPrograma208s_1)
mean2ee9 1 = ﬁredittidn[;Label‘].mean()

posgradoPrograma2eed 7 = posgradoNivelPrograma

posgradoPrograma2e@9_7[ 'PERIODO" | = '2809-7°

prediction2 = predict model(model matriculados_posgrado, data= posgradoPrograma2ee9_7)
mean2@89 7 = prediction2['Label’].mean()

posgradoPrograma2e1e 1 = posgradoNivelPrograma

posgradoPrograma2e1@ 1['PERIODO'] = '201@-1'

prediction3 = predict model (model_matriculados_posgrado, data= posgradoPrograma201e_1)
mean2810 1 = prediction3['Label’].mean()

response = pd.concat(]

predictionDataframe, CM

B

response = response.to json(orient="records")
parsed = json.loads(response)

response = json.dumps(parsed, indent=4)
return response

Siguiendo el mismo ejemplo, en el caso de las consultas con todas las variables independientes, se crea
a su vez un servicio MatriculadosPosgrado() que recibe una peticion con los parametros
correspondientes. Se extrae del excel el histérico y se predice para cada afio como se puede ver en la

siguiente figura. Este proceso se repiti6 para el resto del conjunto de datos.

Figura 48. Servicio de matricnlados a posgrado

@app.route('/api/matriculados_posgrado’, methods=["'POST'])
{@cross_origin()
v def matriculadosPosgrado():
data = request.get json()
print(data)

nivel = data[ "NIVEL']

print('nivel”)
print(nivel)

75



posgradoNivelCM = matriculadosPosgradoCM[matriculadosPosgradoCM[ "NIVEL' ] == nivel]

print('posgrado nivel CM")
print(posgradolivelCM)

programa = data[ 'PROGRAMA" ]
print('programa’)
print(programa)

posgradoNivelProgramaCM = posgradoNivelCM[posgradoNivelCM[ "PROGRAMA' | == programa |

df2e091 = pd.json normalize(data)
df20@91[ "PERIODO'] = "2009-1"

df2e097 = pd.json_normalize(data)
df20097[ 'PERIODO' | = "2009-7'

df20101 = pd.json_normalize(data)
df20101[ 'PERIODO'] = "2010-1"
ict_model(model matriculados_posgrado, data=df2ele1l)

df20107 = pd.json normalize(data)
df20107[ "PERIODO' ] = '2010-7'

response = pd.concat(|
predictionDataframe, CM

1)

response = response.to json(orient="records")
parsed = json.loads(response)

response = json.dumps(parsed, indent=4)
return response

Por su parte, en el frontend se construyé en Angularis, el cual es un framework de cédigo abierto para
aplicaciones web construido en TypeScript y mantenido por Google. Este se utiliza para crear y
mantener aplicaciones de una sola pagina basadas en el navegador y siguiendo la arquitectura Modelo
Vista Controlador (MVC). Para cada conjunto de datos, se cre6 un formulario HTML con todas las
variables independientes y los campos correspondientes para las consultas por programa, unidad o

nivel. El ejemplo se puede ver en la siguiente figura.
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Figura 49. Formulario HTML. con todas las variables

Matriculados en Posgrado

Facultad

Artes

Nivel

Maestria

Programa

Artes plasticas y visuales

Sexo

Hombres

Departamento de nacimiento

CENTRO ORIENTE

Departamento de procedencia

CENTRO ORIENTE

Nacionalidad

Colombiana

Edad

25-35

Matriculado por primera vez

No

Enviar

Figura 50. Formulario HTML. para posgrado por programa

Matriculados en Posgrado

Facultad

Selecciona la facultad

Nivel

Selecciona el nivel

Programa

Selecciona el programa
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Los resultados se graficaron con Chart JS, una biblioteca JavaScript gratuita de cédigo abierto para la
visualizacién de datos, como se puede ver a continuacion. Como ejemplo, se le pregunté al modelo la
cantidad de matriculados en la Maestria de Arquitectura. La linea en azul corresponde al histérico

mientras que la linea roja corresponde a las predicciones.

Figura 51. Visnalizacion de los resultados

Matriculados en Posgrado

Facultad

Artes hd
Nivel

haestria v
Programa

Arquitectura W

Enviar

[ Resles [ Fresichos

]

45

40

2009-1 2008-2 2010-1 2010-2 2011-1 2011-2 20121 2012-2 2013-1 2013-2 2014-1 2014-2 20151 2015-2 2016-1 2016-2 2017-1 2017-2 2018-1 2018-2 2019-1 2018-2 2020-1 2020-2 2021-1 2021-2 2022-1 2022-Z 2023-1 2023-2 2024-1 20242
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Los modelos se seleccionaron no solamente por sus métricas de prediccion sino también por su
facilidad de implementacion. De esta manera, al utilizar la red neuronal de regresion para el caso de
matriculados en pregrado, se obtuvieron inconsistencias en las predicciones debido a que al momento
de normalizar o escalar los valores ingresados en el frontend, no se corresponden con la escala del
entrenamiento por lo que se producen resultados inconsistentes. Por esta razon, se decidié utilizar
todos los modelos elaborados con el algoritmo Random Forest Regressor de Pycaret, por su facilidad de
integracion con Flask. Ademas, esta librerfa también ofrece las graficas de las métricas de evaluacion.
Otro requerimiento del cliente fue la necesidad de exportar los resultados en un archivo de excel. Esta
funcionalidad también se desarrolld, de modo que los resultados de la consulta se extraen del JSON

directamente al excel.

Figura 52. Métricas de los modelos

Mejor modelo Curva de aprendizaje Error de prediccion Residuales Curva de validacion

Prediction Error for RandomForestRegressor

Exportar datos
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Validacion dinamica

Siguiendo el ciclo de transferencia tecnologica de ingenierfa, una vez construido el artefacto de
software, se procede a realizar su validacion en un contexto real con el fin de evaluar las variables que
corresponden al impacto del mismo en la organizacién como solucién a la problematica identificada.
Asi, siguiendo a R Bolafios [22], surge la necesidad de medir la percepcion de utilidad de las
predicciones a partir de la investigacion cualitativa. De acuerdo con el autor, esta estudia el significado
de las acciones humanas y la vida social como una interaccién simbodlica que se trata de manera
explicita. [22, p. 30] De acuerdo con Meneses y Rodriguez [23], el investigador social no siempre puede
acceder cuantitativamente a su objeto de analisis. De esta forma, ellos plantean las preguntas
subjetivas como aquellas en las que el ejercicio reflexivo de la persona reporta una informacién que no
puede ser contrastada sino como un estado subjetivo autoinformado del que no existe ningin otro
medio para acceder que el juicio del propio sujeto. [23, p. 12] Asi, se determiné la encuesta como la
metodologia para evaluar la percepcién de utilidad de los modelos predictivos y el cuestionario como
el instrumento estandarizado para recoger informacioén estructurada y cuantificable de la experiencia

individual de las personas.

La poblacién objetivo son los integrantes de la Oficina de Planeacién y Estadistica (OPE) de la
UNAL. Se elaboré el consentimiento informado segin los lineamientos éticos de ingenieria y el
tratamiento de datos personales. Se recogié ademas informacién basica de los participantes como lo
son la edad y el correo electrénico. Luego, se elaboraron 6 preguntas cerradas con respuestas
ordenadas jerarquicamente, es decir, de tipo likert, para medir la importancia de conocer la tendencia
del comportamiento poblacional de matriculados, docentes, graduados y administrativos en la
planeacion institucional, cémo se valoran los resultados de los modelos, cual es el grado de precision
que se les atribuye y qué tan probable es que se utilice la herramienta en el trabajo diario. De igual
manera, se elaboraron dos preguntas abiertas para conocer como el modelo ayudaria en la planeacion

estratégica y qué oportunidades de mejora se pueden realizar en el software.

Los resultados del cuestionario fueron los siguientes: en total, se contaron con 10 respuestas
voluntarias de los integrantes de la OPE; en cuanto a las edad, se obtuvieron 9 respuestas, en las cuales
44% de las personas tiene mas de 46 afios, 11% tienen mas de 31 afios y entre 41 y 46 afos y el 33%

entre 30 y 35 afios.
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Figura 53. Edad

Edad

9 respuestas

@ Entre 30 y 35 afios

@ Entre 36 y 40 afios

Entre 41 y 46 afios
,,-" 1,1% @ Mas de 45 afios
- ® Mas de 31 afios

A la pregunta “¢Qué tan importante es conocer la tendencia del comportamiento poblacional en la
Universidad Nacional de Colombia, sede Bogota?”, el 60% respondié con 5, es decir, muy importante,
y el 40% respondi6 4, es decir, importante. A la segunda pregunta, “:Qué tan influyente es el
comportamiento poblacional en la planeacién presupuestaria institucional?”, el 60% respondio 4
(importante) y el 40% 5 (muy importante). A la tercera pregunta, “:Cémo valora los resultados
generados por el modelo predictivo?”, el 90% respondié 4 (buenos) y el 10% 5 (excelente). A la
siguiente pregunta, “cQué grado de precision considera que tienen los resultados de los modelos
predictivos?”, el 40 % respondié 3 (suficientemente buena) y el 60 % 4 (buena). A la ultima pregunta,
“¢Qué tan probable es que haga uso del modelo predictivo en su trabajo?”; el 10% respondié 2 (poco

probable), el 70% respondié 4 (muy probable) y el 20% 5 (extremadamente probable).
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Figura 54. Preguntas cerradas

1. ;Qué tan importante es conocer la tendencia del comportamiento poblacional en |D Copiar
la Universidad Nacional de Colombia, sede Bogota?

10 respuestas

5 6 (60 %)

4 4(40 %)

(0% 000 2%) 000 %)

2. En general, ;Qué tan influyente es el comportamiento poblacional en la planeacion |D Copiar
presupuestaria institucional?

10 respuestas

6 6 (60 %)

4
2
00 %) 0 (0 %) 0(0 %)
0 |
1 2 3
3. ;Comao valora los resultados generados por el modelo predictivo? |D Copiar
10 respuestas
10,0
9 (90 %)
75
5,0
25
0 {nl %) 0 (0 %) 0(0%) =
0,0
1 2 3 5
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4. ;Qué grado de precision considera gue tienen los resultados de los modelos @ Copiar
predictivos?

10 respuestas

010 %) 0(0%) 0(0%)
0

1 2 5
5. ;/Qué tan probable es que haga uso del modelo predictivo en su trabajo? |_D Copiar

10 respuesias

0(0 %) ) 00 %)
, o

1 2 3

Por su parte, de las respuestas abiertas se pudieron establecer algunas categorias de acuerdo a su
relaciéon semantica. A la pregunta, “:Coémo el modelo predictivo ayudaria en la planeacion
estratégicar”, se determiné que la importancia de los modelos radica en la optimizacién de recursos

fisicos, humanos y financieros en la toma de decisiones. Asi, los encuestados afirmaron lo siguiente:

“El modelo es util para realizar procesos de planeacion financiera y de otro tipo de recursos
necesarios para atender las necesidades de los diferentes actores y de la comunidad
universitaria en general”.

“Claro que si, serfa una herramienta de gran ayuda para la toma de decisiones, en el que
permitiria poder llegar a predecir y determinar los posibles impactos que se podrian generar en
referencia a los objetivos misionales y requerimientos presupuestales en el desarrollo
institucional a largo plazo, en su acreditacion e infraestructura fisica y bienestar, la planta

académica, docente y administrativa”
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“Como herramienta para la toma de decisiones en el corto y mediano plazo, en temas como la
optimizacién del recurso humano y financiero”.

“Programacion de recursos fisicos, financieros, humanos”.

“Ayudaria en la toma de decisiones y distribucion del presupuesto”.

“Para la proyeccion de nuevas inversiones”.

Por otra parte, los encuestados resaltaron la importancia de prever la demanda de los servicios y

plantear alternativas de accion en la planeacion estratégica:

“Permitirfa realizar proyecciones de demanda de servicios por parte de la comunidad
universitaria en relacién con la identificacién de los clientes o usuarios potenciales y la
demanda en temas de infraestructura, bienestar, calidad académica, entre otros aspectos”.
“También permitirfa ahorrar recursos de acuerdo a las predicciones realizadas o mostrar datos

utiles para definir alternativas de accién con respecto a los procesos de la Universidad”.

s . . . .
En cuanto a la dltima pregunta, “cQué oportunidades de mejora considera que puede tener la
herramientar”, se pudieron identificar las siguientes categorfas semanticas. Es importante identificar
cuales son las necesidades de uso de la herramienta desde la perspectiva del usuario, es decir, es

indispensable facilitar la experiencia de consulta al usuario al momento de usar el artefacto:

“La herramienta debe darle informacién a los lideres de procesos, o jefes de dependencias, que
sea de su valor para la toma de decisiones, asi que deben indagar con estas partes interesadas
qué informacion es importante para ellos, en la planeacion y ejecucion”.

“Que el sistema pueda generar un listado de posibles preguntas partiendo de las variables que
se determinan cuando se realicen dichas combinaciones de busqueda y le permita al usuario
tener la tranquilidad en la respuesta para la toma de decisiones”.

“Considero que debe contener un instructivo para su consulta”.

Por otra parte, es indispensable incluir variables exdgenas a la universidad para ampliar el alcance de

los modelos:
“Incluir variables ex6genas y cualitativas que permitan dar respuesta a preguntas de tipo

puntual por facultad o por proceso permitiendo a los interesados tener herramientas mas
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puntuales y decantadas para la toma de decisiones, también se podria realizar el ajuste de que
no todos lo filtros de variables sean exigibles al buscar la proyeccion solicitada”.

“Incluir otras variables exbgenas que inciden en el nimero de matriculados, docentes y
administrativos”.

“Incluir variables exdgenas y mediciones de contexto para comparar comportamientos y

predicciones.”.

Asf mismo, es importante precisar el alcance y las restricciones del proyecto para evitar confusiones:

“Es importante aclarar que el modelo que estan presentando para la prediccion en el
crecimiento poblacional es en la Sede Bogota, como estudio. No estan incluidas todas las
variables en las categorias que definen la matriz Docente, el cual no estan incluidas los
docentes ocasionales, (generando un sesgo en la informacion). Indicar que corresponde
unicamente a los docentes de planta”.

“Inclusion de criterios restrictivos para el crecimiento poblacional (por ejemplo: la restriccion

de ampliacion de la planta docente y administrativa)”.

Por ultimo, se propone ademas ampliar el alcance de los modelos con el cruce de variables entre ellos:

“Explorar la posibilidad de realizar analisis entre las diferentes categorias (ejemplo:
relacion entre matriculados y graduados o entre matriculados y docentes)”.
“Considerar el detalle en el cruce de informacién para el uso de esta en la toma de
decisiones. ”

“Explorar la posibilidad de que se determine la variable de mayor influencia en el

crecimiento poblacional.”

Estas categorias, se puede apreciar igualmente en las siguientes nubes de palabras de las dos preguntas

abiertas.
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Figura 55. Nube de palabras, pregunta 6
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Figura 56. Nube de palabras, pregunta 7
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ANALISIS DE RESULTADOS

La Oficina de Planeacién y Estadistica (OPE) de la Universidad Nacional de Colombia (UNAL) es la
encargada de coordinar e integrar los procesos de planeacion de la sede de Bogota. Asi mismo,
asesora las diferentes facultades y dependencias en la implementaciéon del Plan Estratégico
Institucional, el Plan Global de Desarrollo y el Plan de Accién Institucional. Desde el enfoque del
modelo Biopsicosocial y cultural de la Universidad El Bosque, el medio en el que se inscribe la
solucién de ingenieria es la Universidad Nacional dentro de la e//tura institucional definida por su
mision y vision propias. LLos Adbitos de los integrantes de la OPE se corresponden a la recopilacion de
datos y al analisis descriptivo y de diagnéstico de los mismo con arzefactos muy importantes para la
planeacion estratégica como lo son los tableros interactivos y la Plataforma de Registro de los
Informes de Gestion (PRIG). Una de las ¢reencias base de la cultura organizacional es crear un sistema
de informacién unificado para toda la sede Bogota de modo que se pueda cruzar toda la informacion

para mejorar los procesos de toma de decisiones.

Actualmente, se han realizado predicciones lineales en excel del nimero de estudiantes, sin embargo,
su indice de correlaciéon no es muy preciso y no se estan tomando en cuenta las caracteristicas
poblaciones de los estudiantes. Ademas, no se han ampliado estas técnicas al estudio de otros
conjuntos de datos como el crecimiento poblacional de matriculados, graduados, docentes y
administrativos. L.a presente solucién de ingenieria se propuso dar el primer paso hacia el analisis
predictivo de un conjunto de datos disponibles. El wedio y los actores del modelo biopsicosocial son
los mismos, sin embargo, se propone transformar los habitos de los integrantes de la OPE para
utilizar herramientas de analitica predictiva con la finalidad de apoyar la toma decisiones en la
asignacion de recursos disponibles e identificar riesgos y oportunidades. Esto afecta las dimensiones
econdmicas, sociales y culturales del entorno universitario ya que facilita la planeacion estratégica de

la sede.

Asi, se cumpli6 el objetivo general de desarrollar modelos predictivos de las tendencias del
crecimiento poblacional de los matriculados, docentes, graduados y administrativos mediante
algoritmos de aprendizaje automatico. Siguiendo la metodologia ASUM-DM, se realizé en primera
instancia un analisis técnico que se consolid6 en el acta de constitucién del proyecto en el que se

establecieron los costos, los requerimientos de alto nivel (principalmente que los modelos tuvieran
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mas del 80% de precisiéon en sus métricas y que se pudieran consultar los resultados en una interfaz
web) vy los riesgos: los modelos no generan el valor esperado para el negocio o no se cumple con el
cronograma establecido. Se realiz6, ademas, de manera iterativa y de la mano del cliente y el director
del proyecto de grado, el proceso de entendimiento del negocio, la preparaciéon de los datos y la
construccion de los modelos. Esto se puede evidenciar en los reportes de preparacion y
construccion de los modelos entregados al cliente, las cuales incluyen implicitamente la validacion en
la academia (anexo 8). De igual forma, se realiz6 la evaluacion de los modelos con datos no incluidos
en el entrenamiento cuyos resultados se pueden evidenciar en la validacion estatica del ciclo de
transferencia tecnoldgica (CTT). Una vez finalizados los modelos, se construyé un frontend y un
backend para realizar consultas y se desplegé la soluciéon en un ambiente controlado. Por dltimo, de
acuerdo a la metodologia, se llevé a cabo un primer acercamiento a la transferencia de conocimiento
operacional con los usuarios. Esto permitié, en principio, efectuar una validaciéon dinamica del
artefacto en el marco del CTT para evaluar la percepcion de utilidad del software por parte de los
integrantes de la OPE. A partir de la investigacion cualitativa y la metodologia de encuesta, el
cuestionario permitié cuantificar el sentido subjetivo del autoinforme de los participantes. De esta
forma, se tuvieron resultados positivos en los que el 60% de la muestra considera importante y, el
40% muy importante, conocer el crecimiento poblacional en la planeacion estratégica, el 90%
considera buenos los resultados generados por el artefacto y, el 10%, excelentes, el 60% considera
que la precisién de los modelos es buena y el 40% restante suficientemente buena y el 90% de la
poblaciéon considera que es muy probable que utilice los modelos en su trabajo en la OPE. En
cuanto a las preguntas abiertas, se evidencié que la importancia de los modelos radica en la
optimizacion de recursos fisicos, humanos y financieros y poder prever la demanda de los servicios

ofrecidos por la universidad, asi como plantear alternativas de accion en caso de riesgos.

En cuanto a las limitaciones del proyecto, en la construccion del backend, no se logré realizar las
predicciones con los datos reales por semestre o afio sino con todas las combinaciones de las
variables independientes para mostrar el patrén identificado por el algoritmo. Debido al tamafio de
los archivos de excel, no se pudieron cargar en produccion y extraer los datos reales necesarios. Esto
se debi6é a que la construccién de una base de datos y las consultas necesarias excede el tiempo
previsto por el cronograma teniendo en cuenta la curva de aprendizaje del desarrollo de aplicaciones
en el framework Flask. Por otra parte, para sorpresa de todos los involucrados, los modelos de

administrativos y docentes no generan el valor esperado al predecir una linea constante. Esto no se
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debe a un error en la creaciéon o evaluaciéon de los mismos, sino a que el histérico de los datos es
constante y el enfoque de arboles de decision para todos los niveles y unidades no es capaz de
modelar estas pequenas diferencias. De esta forma, se propone utilizar series de tiempo para cada

unidad o nivel especifico como una alternativa al presente enfoque.

Segun lo descubierto en el estado del arte, las universidades hoy en dia operan en un entorno
competitivo y complejo. El analisis de la informacién disponible ayuda en la creacién de estrategias
para evaluar el rendimiento de estudiantes y profesores, aumentar la tasa de retencién, mejorar el
marketing y la eficacia general de la organizacion [6, p.6] Como se mencioné desde el modelo
biopsicosocial y cultural, el habito de usar herramientas de prediccion en la planeacion institucional
afecta las dimensiones sociales, econémicas y culturales de la universidad y, en dltima instancia, puede
mejorar la calidad de vida de las personas vinculadas a ella. Para este trabajo se encontré que los
arboles de decision aleatorios (Randon Forest Regressor) son 6ptimos para aprender de un conjunto de
datos histérico como el enunciado en este trabajo. El clasificador equivale a una serie de
declaraciones IF-THEN que modelan la estructura de las variables independientes para predecir la

variable dependiente. Los modelos generados en su mayoria alcanzaron una R2 del 90%.

Otro descubrimiento importante del presente proyecto fueron las herramientas de automated machine
learning. H. Zeineddine, U. Braendle and A. Farah [15] recomiendan a los investigadores utilizar estas
técnicas pues incrementan la productividad de los cientificos de datos. AutoML escoge el mejor
modelo de clasificacion o regresion en un grupo de algoritmos y, definitivamente, facilit6 la busqueda
de los algoritmos en este estudio. Ademas, la librerfa de Pycaret ofrece herramientas utiles como la
creacion de las graficas de las métricas y facilidad en la exportacion e implementaciéon de los

modelos.

La analitica de datos tiene una amplia gama de metodologias que se clasifican, en términos generales,
en descriptivos, diagnosticos, predictivos y prescriptivos. La visualizacién de datos futuros a partir de
predicciones es una herramienta esencial en la planeaciéon de cualquier organizacién ya que permite
reducir la incertidumbre en un entorno siempre cambiante, generar valor comercial, prever
problemas y oportunidades, optimizar la asignaciéon de recursos y la gestion y, finalmente, mejorar la
calidad de vida de las personas. En este sentido, el presente proyecto cumpli6 el objetivo de generar

modelos predictivos del crecimiento poblacional de los matriculados, docentes, administrativos y
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graduados con el fin de dar un primer paso para inculcar en los integrantes de la OPE el habito de

utilizar analitica predictiva y prescriptiva en la planeacion.

CONCLUSIONES

De acuerdo con los lineamientos del programa de Ingenierfa de Sistemas de la Universidad El
Bosque, el ciclo de transferencia tecnolégica permite efectuar una transformacién de una
problematica. El modelo biopsicosocial y cultural, por su parte, permite identificar claramente el
problema y proponer una soluciéon a pastor de un artefacto de software. El presente trabajo logré
realizar los modelos predictivos de las tendencias del crecimiento poblacional de matriculados,
docentes, graduados y administrativos mediante algoritmos de wachine learning para apoyar la
planeacion estratégica institucional que se lleva a cabo en la Oficina de Planeacion y Estadistica de la
sede Bogota de la Universidad Nacional de Colombia. Siguiendo la metodologia ASUM-DM se
cumplieron los objetivos especificos de determinar los requerimientos de informacién y las fuentes
de datos, definir y aplicar los algoritmos y validar la percepciéon de utilidad de los modelos en el
trabajo de los integrantes de la OPE. Este trabajo es tutil y novedoso en el sentido que da el primer
paso para cambiar el habito de los tomadores de decisiones en el uso de la analitica descriptiva y
diagnostica hacia la predictiva y prescriptiva con el fin de generar valor en la gestién institucional
global a partir de la reduccién de la incertidumbre y los riesgos y la capitalizacion de las

oportunidades.

Por otra parte, se encontrd que las técnicas de AutoML aceleran bastante los procesos de seleccion
de los algoritmos y su implementaciéon en ambientes de produccién. Ademas, para todos los modelos
se selecciond el Random Forest Regressor por su capacidad de construir la estructura adecuada para
predecir los valores de la variable dependiente a partir de las variables independientes con mas de un

90% de precision.

Como lineas de investigaciones futuras, se propone mejorar continuamente los modelos con los
nuevos datos que llegan a la OPE, la inclusién de variables exdgenas en los modelos provenientes,
por ejemplo, de las bases de datos del Ministerio de Educacion, mejorar la experiencia de usuario del
artefacto de modo que sea facil realizar las consultas que realmente necesita, logrando asi

exitosamente una transferencia adecuada del conocimiento, y, por dltimo, permitir el cruce de los

91



diferentes conjuntos de datos matriculados-graduados, graduados-docentes, etc.

6. LECCIONES APRENDIDAS

Teniendo en cuenta que no se habfa trabajo en un proyecto relacionado con analisis de datos no se
tenfa conocimiento exhaustivo ni de las técnicas ni de las metodologias existentes para el desarrollo de
proyectos de este tipo, con lo cual, en principio, se pensé en trabajar con la metodologia SCRUM, la
cual es una metodologia que contempla el desarrollo agil, pero no es la mas apropiada para el
desarrollo de software en proyectos basados en datos. Ademas, como no se cuenta con amplios
conocimientos ni experiencia en el campo de la ciencia de datos, buscamos la asesoria de un docente
especializado, el cual sugirié también trabajar con técnicas de auto machine learning. Tras el proceso de
depuracion, se inicia la fase de analisis exploratorio, con lo cual no resulta facil visualizar la correlacion
de mas de dos variables debido a la cantidad de datos que se involucran, el cliente nos manifiesta que
la visualizacién presentada no es muy diciente y que resulta dificil inferir informacion util al respecto,
con lo cual, tras realizar varias iteraciones sobre el producto, se realizar nuevamente una nueva grafica
que permite mostrar de una manera mas eficiente los datos que se quieren interpretar. Por otra parte,
al momento de construir los modelos, se descubrié que las series de tiempo no eran viables para este
proyecto dado que se debia realizar un modelo para cada programa lo cual era insostenible en el
tiempo debido su implementacion en el backend. Ademas, cuando se utiliz6 la herramienta Autokeras
para definir arquitecturas de redes neuronales que mas se ajusten al conjunto de datos, los resultados
no fueron satisfactorios ni lo suficientemente buenos comparados con las demas herramientas.
Igualmente, una de las dificultades mas grandes fue el manejo del cronograma al momento de estimar
los tiempos de trabajo, por lo que se tuvo que actualizar constantemente para la creacién y evaluacion
de los modelos y el desarrollo de los reportes del cliente. Finalmente, se adquirié un conocimiento
inicial de la metodologfas agil ASUM-DM vy de las herramientas herramientas de analisis de datos
como Pycaret, Autokeras, SciKit learn, Tensorflow y Flask. Esto fue muy provechoso para la vida
profesional ya que nos permitié ampliar nuestro conocimiento del desarrollo de software tradicional

hacia los sistemas inteligentes.
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