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Resumen

Toda universidad publica tiene responsabilidades con la sociedad, por lo que debe
apuntar su labor a ofrecer el mejor servicio posible al ciudadano[1] proporcionando el
recurso humano de mas alto nivel académico[2]. Esto se asegura con un proceso de admision
transparente, eficiente, igualitario, de calidad y con equidad[3]. Por ello se analizan los datos
recopilados en la etapa de inscripcion y realizacion de la prueba de admision de la
Universidad Nacional Autonoma de Honduras (UNAH) en la regién sur del pais del afio
2006 al 2019, utilizando las metodologias de mineria de datos SEMMA y CRISP-DM para
detectar con anticipacion a realizar dicha prueba, los aspirantes vulnerables a no ser

admitidos en la universidad.

Se comienza por una adaptacion de los datos, luego se separan los datos en una parte
para la creacion del modelo y otra para la validacion, para asi obtener resultados libres de
sesgos siguiendo un esquema de validacion cruzada. Se prueban varios algoritmos de

clasificacion del modelo pertenecientes a las librerias sklearn y xgboost

El mejor modelo obtiene una precision del 66% con una especificidad del 61% para
determinar los aspirantes que no seran admitidos a la UNAH. Ademas, se adiciona un

cuadro de mando para dar seguimiento a los procesos de admision.
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Abstract

Every public university has responsibilities to society, so it must aim its work to offer
the best possible service to the citizen [1] by providing the highest academic level human
resource [2]. This is ensured with a transparent, efficient, egalitarian, quality, and fair
admission process [3]. For this reason, the data collected in the stage of enrollment and
completion of the admission test of the National Autonomous University of Honduras
(UNAH) in the southern region of the country from 2006 to 2019 is analyzed, using the data
mining methodologies SEMMA and CRISP-DM to detect in advance to carry out said test,

applicants vulnerable to not being admitted to the university.

It begins with an adaptation of the data, then the data is separated into one part for
the creation of the model and another for the validation, to obtain bias-free results following
a cross-validation scheme. Various model classification algorithms belonging to the sklearn

and xgboost libraries are tested

The best model obtains an accuracy of 66% with a specificity of 61% to determine
applicants who will not be admitted to UNAH. In addition, a dashboard is added to monitor

the admission processes.
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Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Introduccidén

En los ultimos afios, las empresas han estado recopilando datos de sus procesos con
el fin de analizarlos, buscando tendencias y comportamientos que les permita volverse mas
competitivas en el mercado. Las universidades, como instituciones destinadas a la ensefianza
superior, buscan en su vision otorgar titulos y conocimientos de calidad a sus estudiantes en
las diferentes ramas del saber. Por ello estdn constantemente recolectando informacion de
sus procesos administrativos y de ensefianza, tal que con los datos se puedan realizar analisis
que les permitan generar estrategias de mejora continua sobre su actividad ante la poblacion.
Uno de los procesos mas delicados de toda universidad consiste en la admision de los

aspirantes con perfil de egresado de educacion media que intentan ingresar a ella.

El proceso de admisidn, mas que una manera de seleccionar los aspirantes que seran
admitidos para ingresar a las universidades, consiste en la generacion de un diagndstico
sobre el nivel de conocimientos académicos con que cuentan los aspirantes, previos a
ingresar a realizar estudios universitarios [4]. Esto orientado a promover transformaciones
dentro de las estrategias que permitan mejorar el nivel de calidad educativo en la educacion
superior [3]. Por tanto, el reto que han de afrontar las universidades sera el de relacionar los
datos que han estado recopilando mediante la inscripcién y realizacion de las pruebas de
admision, para detectar de forma temprana los aspirantes que corren el riesgo de no ser
admitidos por no contar con los requisitos minimos de conocimientos previos, asi como los

factores que involucran este posible resultado.



Se plantea el uso de los conocimientos adquiridos en las asignaturas del Méster en
Ingenieria Informéatica de la Universidad de Valladolid, para el disefio de modelos de
aprendizaje automaético y de visualizacion sobre los datos del proceso de admision de la
Universidad Nacional Auténoma de Honduras (UNAH) para la region sur del pais del 2006
al 2019, como apoyo a las estrategias que genera la Direccion del Sistema de Admision

(DSA), mediante el uso de metodologias que permitan comprender el negocio y los datos.

1.2.  Motivacion
El ingreso a la universidad en la actualidad es un objetivo importante para la
poblacion de estudiantes que egresan de los centros de educacion media, dada la gran
cantidad de beneficios laborales y de conocimientos que genera. Sin embargo, es un punto
critico debido a la gran cantidad de informacion que los aspirantes deben considerar (p. ej.

oferta académica, criterios de seleccion, niveles de conocimientos previos) para ingresar.

Las universidades suelen contar con servicios profesionales de apoyo estudiantil para
orientar a los aspirantes durante el proceso de admision y aumentar sus probabilidades de
éxito. También existen herramientas que aplican aprendizaje automatico (p. ej. myKlovr
[5][6]) para proporcionar asesoramiento que permita a los aspirantes la admision a
universidades, basado en patrones comunes de su perfil en comparacion al de otros

estudiantes que lograron ingresar con éxito a un centro de educacion superior.

Actualmente, no existe solucion en el mercado que permita a las universidades
detectar con anticipacion el grupo de aspirantes vulnerables a reprobar la prueba de admision
para ingresar a estudios universitarios. Esto implica, muchas oportunidades para la

aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico sobre los datos que se recopilan.

Identificar de manera temprana los aspirantes vulnerables a reprobar la prueba de

admision, permitira a los responsables del sistema de admision de las universidades:

e Mejorar sus estrategias para la captacion de aspirantes.

e Proponer programas de preparacion para la prueba de admision a este grupo
especifico de aspirantes.

e Alertar a los centros de educacion media las dificultades que presentan los

aspirantes que reprueban el examen de admision.



1.3. Objetivo General
Analizar los datos del proceso de admision a la Universidad Nacional Auténoma de
Honduras (UNAH) en la region sur del pais, recopilados mediante la aplicacion de la Prueba
de Aptitud Académica (PAA) por la Direccion del Sistema de Admision (DSA), para la

deteccion temprana de aspirantes vulnerables a no ser admitidos en la universidad.

1.3.1. Objetivos especificos

1) Implementar las metodologias para la gestion de proyectos de Mineria de Datos
(Data Mining); SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) para comprender la necesidad del
negocio y los datos a analizar.

2) Proponer un modelo predictivo de apoyo a las estrategias generadas para el
mejoramiento continuo del proceso de admision.

3) Crear un cuadro de mando (dashboard) que permita a la DSA realizar seguimiento a

los procesos de admision y apoyo a la toma de decisiones.

1.4. Estructura de capitulos

El documento esta estructurado en capitulos de la siguiente manera:

e Capitulo 2: se describe el marco tedrico y estado del arte, los antecedentes e
historia de la UNAH, organizacion jerarquica y el proceso de admision que el
aspirante debe superar para ser admitido en la UNAH. Ademas, conceptos
importantes sobre analisis de datos y aprendizaje automatico.

e Capitulo 3: describe la metodologia implementada, la cual es una combinacion
entre CRISP-DM y SEMMA ambas partes del paradigma KDD.

e Capitulo 4: en esta parte se desarrolla la metodologia planteada, en ella se
describe el proceso desde la comprension de los datos hasta el despliegue del
modelado final.

e Capitulo 5: disefio del cuadro de mando (dashboard) para el seguimiento de los
procesos de admision y apoyo a la toma de decisiones.

e Capitulo 6: presentacion de las conclusiones y trabajo futuro.

Este trabajo contiene, al final del todo, anexos con tablas y figuras que se consideran

importantes durante el procesamiento de los datos y generacion de los modelos.



Capitulo 2

2. Marco Tedrico y Estado del arte

2.1. Antecedentes

La Universidad Nacional Auténoma de Honduras (UNAH) es una institucion
autonoma, laica y estatal de la republica. Universidad con carécter juridico, encargada de
gestionar la educacion superior del pais en los grados de licenciatura, maestria, segunda

especialidad y doctoral.

2.1.1. Historia de la UNAH

En diciembre del afio 1845, la primera institucion de estudios superiores con caracter
privado que recibid reconocimiento del gobierno del pais fue “La Sociedad del Genio
Emprendedor y del Buen Gusto”, bajo iniciativa de José Trinidad Reyes quien ejercio como
Rector, en compafiia de Maximo Soto, Alejandro Flores, Miguel Antonio Rovelo, Yanuario
Girdén y Pedro Chirinos. En marzo del afio 1846, el gobierno del pais reconoce a la sociedad
como “Academia Literaria de Tegucigalpa”, la cual, posteriormente en septiembre del afio
1847 bajo convenio entre José Trinidad Reyes y Juan Lindo (presidente de la republica, 1847
- 1852), cambia al titulo de Universidad Central del Estado, ubicada en Tegucigalpa. En
octubre del afio 1957, la Junta Militar del Gobierno constituida por Héctor Caraccioli y
Roberto Galvez Barnes, consideran a la Universidad Central del Estado como Universidad
Nacional Autonoma de Honduras. Esta autonomia, brinda a la universidad libertad de
catedra, estudio, investigacion y vinculacion con la sociedad, asi como potestad para elegir

a sus autoridades, emitir normas reglamentarias, generar politicas de ingreso, permanencia



y egreso de los estudiantes sin influencia politica del estado. Al afio 2020 han transcurrido

173 afios desde que se inaugur6 dicha universidad [7].

En la actualidad, la UNAH cuenta con Centros Regionales [8], Centros de
Aprendizaje de Educacion a Distancia (CRAED) [9] y Telecentros Universitarios [10] para

modalidad virtual ubicados estratégicamente en Honduras, como se muestra en la Tabla 1:

Tabla 1 - Centros de Estudios de la UNAH en Honduras

Departamentos de

Honduras

Centros de Estudios

Regién Occidental | Ocotepeque Centro  Universitario  Regional de
Copan Occidente (UNAH — CUROC)
Lempira CRAED - La Entrada Copan
Telecentro — Ocotepeque
Telecentro — Gracias
Region Cortés UNAH Valle de Sula (UNAH — VS)

Noroccidental

Santa Barbara

Centro Tecnoldgico del Valle de Aguan

Yoro (UNAH — TEC AGUAN)
CRAED - El Progreso
Telecentro — Choloma
Telecentro — Puerto Cortés
Region Nororiental | Atlantida Centro Universitario Regional de Litoral
Colon Atlantico (UNAH — CURLA)

Gracias a Dios

Islas de la Bahia

CRAED - Tocoa

Telecentro — Roatan

Region Centro- | Intibuca Centro Universitario Regional del Centro
Occidental Comayagua (UNAH - CURC)
La Paz CRAED - Siguatepeque
Region Centro- | Francisco Morazan Ciudad Universitaria (UNAH — CU)
Oriental El Paraiso Centro Tecnologico de Danli (UNAH —
Olancho TEC Danli)
Centro Universitario Regional

Nororiental (UNAH — CURNO)
CRAED - El Paraiso




Departamentos de

Centros de Estudios
Honduras

CRAED - Tegucigalpa
CRAED - Juticalpa

Region Sur Choluteca Centro Universitario Regional del Litoral
Valle Pacifico (UNAH — CURLP)
CRAED - Choluteca

La UNAH, en su oferta académica se encuentran carreras del campo de ciencias,
ciencias econdémicas, administrativas y contables, ciencias espaciales, ciencias juridicas,
ciencias médicas, ciencias sociales, humanidades y artes, ingenieria, odontologia, quimica'y
farmacia [11]. Estas carreras que se ofrecen a los aspirantes a licenciaturas y especialidades
son basadas en estudios de tendencias del empleo que generan los sectores publicos y
privados del pais. Cabe destacar que la UNAH es la institucion de educacion superior que
méas demanda académica genera por la poblacion hondurefia y que a finales del 2019, se
entregaron mas de ocho (8) mil titulos universitarios a profesionales de las diferentes ramas

del conocimiento [12].

2.1.2. Organizacion Jerarquica

La UNAH se estructura de forma jerarquica con diferentes unidades administrativas

en cada nivel [13], tal y como se describe a continuacion:

e Direccion Superior: Consejo Universitario, Junta de Direccion Universitaria.

e Ejecutivo y Académico: Rectoria, Abogado General, Secretaria General, Secretaria

Ejecutiva de Administracion de Proyectos de Infraestructura, Secretaria Ejecutiva de
Administracion y Finanzas, Secretaria Ejecutiva de Desarrollo Institucional, Direccién
Ejecutiva de Gestion y Tecnologia, Direccion de Comunicacion Estratégica,
Vicerrectoria Académica, Vicerrectoria de Orientacion y Asuntos Estudiantiles,
Vicerrectoria de Relaciones Internacionales, Facultades, Centros Regionales.

e Control: Comision de Control de Gestion, Auditoria Interna.

e Cuerpo Auxiliar: Direccion de Educacion Superior, Comisionado Universitario.




La Vicerrectoria Académica (VRA), posee diferentes facultades o atribuciones como
son: sustituir al Rector en caso de no poder ejercer el cargo, emitir dictamenes, acuerdos y
resoluciones, regular el funcionamiento de los programas de educacion a distancia y virtual
[14], entre otras actividades. La Vicerrectoria Académica, se divide en direcciones
académicas; encargadas de dirigir ejes como son: Docencia, Vinculacion Universidad —
Sociedad, Investigacion Cientifica, Educacién a Distancia, Innovacién Educativa, Ingreso,
Permanencia y Promocion y el Sistema de Admision a la UNAH [15].

La Direccién del Sistema de Admision (DSA), se origina gracias a la aprobacién del
proyecto “Sistema de admision de los estudiantes del primer ingreso a la UNAH” [3], y es
la encargada de asegurar el ingreso transparente, de calidad y sin discriminacion de ningln
tipo, de los aspirantes, a los titulos de grado, provenientes de centros de educacion media o
de otras universidades que desean ingresar a la UNAH, asi como gestionar el procedimiento
de los propios estudiantes que quieran realizar cambio de carrera [16]. En la Figura 1 se
describe el organigrama reducido de la unidad de estudios.
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Figura 1: Organigrama reducido de la unidad de estudio (Fuente: elaboracion propia)

2.1.3. Proceso de admision

Este nace con la instauracion de las Normas Académicas en el afio 1992, con el

objetivo de mejorar la calidad y rendimiento estudiantil en la educacién superior, esto



conociendo el nivel de formacion con el que se matriculan los estudiantes universitarios. En
el afio 2004 el Consejo Universitario aprueba la aplicacion de una Prueba de Aptitud
Académica (PAA) sostenido por los indices bajos de aprobacidn que obtienen los estudiantes

universitarios en sus asignaturas para ese entonces [3].

Este proceso ha pasado por varias etapas de analisis, validacion y seguimiento. Sin
embargo, hasta la actualidad se ha mantenido el mismo criterio sobre el puntaje minimo
requerido para ser admitido en la UNAH, tal y como se explicara en la secciéon 2.1.4. Es
importante mencionar que cada carrera universitaria tiene sus propios criterios de admision,

por lo que aprobar la PAA no implica acceder a cualquier carrera.

La primera aplicacion de la PAA se realiza a finales del afio 2006 y se mantiene hasta
la actualidad con ciertas modificaciones (incorporacién de nuevas pruebas y criterios de
admision). Sin embargo, mediante ésta la UNAH mide los conocimientos necesarios de los
aspirantes que se someten para optar a una titulacion de grado o postgrado en modalidad
presencial o a distancia, y el cual es de manera obligatoria, segun los Articulos 195y 196 de
las Normas Académicas [17], para las siguientes clasificaciones de aspirantes [18]:

e Aspirantes que entraran a la UNAH después de cursar la educacion media.
e Aspirantes para cambio de carrera, los cuales ya estan matriculados en la UNAH.
e Aspirantes graduados de la UNAH o de otra universidad nacional o extranjera.

e Aspirantes no graduados de otras universidades nacionales o extranjeras.

En el afio 2009, el Consejo Universitario aprueba que los aspirantes puedan realizar
la PAA un maximo de tres veces, ya sea por no haber obtenido el puntaje minimo necesario
para ser admitido en la UNAH o por no tener el puntaje requerido para pertenecer a una
carrera universitaria de su agrado. En el afio 2012, se agrega como requisito para ingresar a
la carrera de Medicina, realizar la Prueba de Conocimientos para la Ciencias de la Salud
(PCCNS), la cual se ha generalizado para otras carreras en el area de la salud y en el afio
2018, se agrega como requisito para ingresar a las carreras de ingenieria, exceptuando
Ingenieria Agroindustrial e Ingenieria Acuicola y Recursos Marinos Costeros, aplicar a la
Prueba de Aprovechamiento Matematico (PAM) [3].

Desde sus inicios, la DSA ha considerado que el uso de tecnologias informaticas es
indispensable para desarrollar de manera eficiente este proceso, por ello, desde la primera
aplicacién, la inscripcion se realiz6 en linea y a nivel nacional. Esto dio cabida a crear la

pagina web de admisidn, donde los aspirantes pueden inscribirse y conocer los resultados de
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la prueba, ademas de informar sobre fechas de aplicacion de los procesos, informacion de
interés para aspirantes con discapacidades y mediante la asociacion con la Vicerrectoria de
Orientacién y Asuntos Estudiantiles (VOAE) parte del Nivel Ejecutivo y Académico,
conocer otros aspectos como ofertas de estudio, planes de estudios y puntuaciones exigibles

en los resultados [3].

Etapas del proceso de admisién

Se observa en la Error! Reference source not found. las etapas del proceso de
admision que siguen los aspirantes a realizar estudios universitarios en la Universidad

Nacional Autdbnoma de Honduras.

Resultados Rectificacion

Documentacion

Figura 2 - Etapas del proceso de admision (Fuente: elaboracién propia)

1. Inscripcion: todo aspirante a la UNAH, iniciara llenando de manera personal el
formulario de inscripcion proporcionado por la DSA. Se solicitan datos personales, de
estudios previos, ademas debera elegir tres (3) carreras universitarias para estudiar en

orden de prioridad que el aspirante considere conveniente. Al finalizar el formulario el



aspirante recibird un nimero de solicitud de admision que servird para realizar etapas
posteriores.

Pago: con el nimero de solicitud generado, se procede a realizar el pago en alguna de
las instituciones financieras. Se cobrard un monto adicional si el aspirante por requisito
de alguna carrera necesita realizar una prueba adicional (PCCNS o PAM).
Documentacién: una vez el aspirante haya completado el paso 2, debera presentar un
documento de identificacion y el recibo de pago realizado de forma presencial en las
oficinas de la UNAH, en ese momento al aspirante se le tomara una fotografia y se le
entregard una credencial que habilita poder realizar la PAA, ademéas de una guia de
estudios donde puede practicar ejemplos de cada parte (verbal y matemaética), la
estructura de las preguntas y la forma correcta de rellenar el cuestionario de la PAA.
Ejecucion: el aspirante procede a ejecutar la PAA, éste previamente conoce la estructura
del cuestionario a rellenar las cuales se explican en la seccion 2.1.4.

Resultados: en un periodo no superior a un mes, los aspirantes pueden visualizar en la
pagina web de la DSA los resultados de admision. En caso de ser admitido a la UNAH,
también podran ver si fueron admitidos a la primera, segunda o tercera opcion que
eligieron al momento de la inscripcion.

Rectificacion: en esta etapa se realizara, en el caso de ser necesario, cualquier cambio 0
rectificacion de problemas antes de matricularse, por ejemplo, ser admitido a la UNAH,
pero no a alguna de las tres opciones de estudios en la inscripcion.

Matricula e inicio: si el aspirante ha sido admitido a la UNAH y ha rectificado los
posibles errores como resultados de la PAA, si es que los hubiese tenido, podré iniciar

el tramite de matricula y las clases en la fecha que le corresponda.

2.1.4. Prueba de Aptitud Académica (PAA)

La PAA es una evaluacion de las habilidades y conocimientos previos necesarios que

debe tener todo aspirante a estudios universitarios, desarrollada por College Board [19]. Su

objetivo es ayudar a potenciar, seleccionar y ubicar estudiantes en instituciones de educacion

superior. La PAA originalmente tiene tres (3) componentes: lectura y redaccion,

matematicas e inglés. Sin embargo, la UNAH utiliza solo los primeros dos, dado que para el

afio 2017 a pesar de impartirse clases de inglés desde la educacion primaria en el pais,

solamente medio millon de habitantes hablan inglés [20]. Ademas, el puntaje del
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componente de inglés no se incluye para realizar el calculo total, por ello este componente

no aparece en el cuestionario que el aspirante rellena.
A continuacion, se describe lo que mide cada componente utilizado:

e Razonamiento verbal (lectura y redaccién): capacidad para comprender, razonar,
analizar e interpretar textos, mediante la lectura y analisis de ideas fundamentales.
e Razonamiento matematico (matematicas): habilidades para procesar, analizar y

aplicar la aritmética, el algebra, la geometria y la estadistica.

Ambos componentes tienen un puntaje escalado minimo y méaximo de 200 a 800
puntos respectivamente. La escala se calcula respecto al nimero de respuestas correctas en
el componente matematico y respecto al resultado de cada seccion en el componente verbal
[21]. La combinacion de ambos puntajes permite evaluar los conocimientos necesarios para

la admision de los aspirantes a la UNAH [3].

En la Tabla 2 se muestra la clasificacion de los resultados de la PAA segun lo plantea
College Board [19].

Tabla 2 - Clasificacion de los resultados de la PAA

Puntaje PAA Puntaje PAA Puntaje PAA N
) ) Clasificacion
Verbal Matematica Combinada
200 a 299 200 a 299 400 a 599 | Muy bajas
300 a 399 300 a 399 600 a 799 | Bajas
400 a 599 400 a 599 800 a 1199 | Promedio
600 a 699 600 a 699 1200 a 1399 | Alta
700 a 800 700 a 800 1400 a 1600 | Muy alta

Para ser admitido en la UNAH, el aspirante debe obtener un resultado minimo de 700
puntos [3]. Sin embargo, esto no implica ser admitido en una de las carreras universitarias

seleccionadas en la etapa de inscripcion.

Para ser admitido en una carrera debera obtener el puntaje minimo necesario
solicitado por esa carrera, asi como realizar una prueba adicional para competir por una plaza

si es que ésta lo solicita, tal y como se muestra en el Anexo C — Oferta académica.
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2.2. Anélisis de datos
Es un proceso que conlleva identificar la correlacion, transformacion, limpieza y
modelado de los datos, con el objetivo de descubrir patrones o informacion til que hasta

ese momento se encuentra oculta y que es relevante para la toma de decisiones [22].

Las empresas en estos Ultimos afios estan teniendo un ambiente muy competitivo,
dado que cada vez intentan generar mejores estrategias para incorporarse o0 mantenerse en el
mercado. Las universidades no son una excepcion, por ello a través de los afios sistematizan

mAas sus procesos y obtienen datos que les permita proporcionar un servicio de calidad.

En tal caso, se suelen utilizar dos tipos de analisis de datos dependiendo de las

necesidades operativas tal y como se explican a continuacion:

Analisis descriptivo

Este tipo de anélisis tiene como objetivo recolectar, organizar, resumir, describir y
presentar los datos que corresponden a un conjunto de elementos, esto implica utilizar
métodos de distribucion de frecuencias para los datos, ya sean cuantitativos; numéricos o

cualitativos; subjetivos y no numeéricos [23].

La visualizacion es el método mayormente utilizado para describir los datos con que
se cuenta. Dependiendo del tipo de dato (cualitativo o cuantitativo) se debera realizar la
representacion visual correspondiente. A continuacién, se describen los tipos de datos

mencionados con anterioridad:
Cualitativos

Se refieren a cualidades o modalidades que no se expresan numéricamente, como ser:
ordinales; son aquellos datos que siguen un orden o secuencia (p. ej. las letras del abecedario,
los meses del afio) y categdricos; representa aquellos datos que no tienen un orden de
prioridad (p. ej. el estado civil) [24]. Estos tipos de datos pueden ser representados mediante

gréaficos de barras y sectores.
Cuantitativos

Al contrario de los datos cualitativos, estos son representados por cantidades o
valores numéricos, como ser: discretos; aquellos datos que toman valores enteros (p. €j. el

numero de hijos o de alumnos en clases), y continuos; los datos que pueden tomar un valor
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dentro de un intervalo real (p. ej. la estatura o peso de una persona) [24]. Este tipo de datos
pueden ser representados mediante graficos de sectores, lineas, dispersién, histogramas,
diagrama de Pareto y diagramas de cajas y bigotes.

En la Figura 3 se muestran los componentes del diagrama de cajas y bigotes, el cual
esta compuesto de un rango sin datos atipicos, datos atipicos, rango intercuartilico (RIC),
cuartiles Q1, Q2 y Q3, mediana (Q2), maximo y minimo [25]. El cual muestra una
representacion visual de la media, los cuartiles y el conjunto de datos [26]. Los valores
atipicos proporcionan ruido o distorsion al estudio, por tanto, es necesario identificarlos para

realizar un tratamiento sobre ellos.

Se consideran valores atipicos (outliers) mediante la Ecuacion 1, aquellos que salen
de los bigotes de la caja que se extiende hasta los valores minimo y maximo, es decir hasta
1.5 veces el RIC (Q; — Q). Ademas, se pueden considerar valores extremadamente atipicos
mediante la Ecuacion 2, aquellos que exceden 3 veces el RIC.

O m Atipico
N <‘:| Maximo

(no atipico)

@ @
Moda » Mediana
RIC

(Q2)

*‘ 2= Y

Media
aritmética

Minimo

o <j (no atipico)

Figura 3 - Componentes del diagrama de cajas y bigotes

x> Q3+ 1.5(Q: — Q)
x>0Q; —1.5(Q;3 — Q1)

x es valor atipico < {

Ecuacion 1 - Determinacion de valores atipicos mediante diagrama de cajas y bigotes
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x> Q3 +3(Q3 — Q1)
x>Q; —3(Q; — Q)

x es valor atipico & {

Ecuacion 2 - Determinacion de valores extremadamente atipicos mediante diagrama de cajas y bigotes

Generalmente el andlisis descriptivo es lo primero que se realiza con un conjunto de
datos, dado que estos a primera vista no proporciona informacion importante, pero que al
tratarlos expresan eventos pasados 0 sucesos historicos que permiten tomar acciones que se
adapten a los objetivos de la empresa [27]. Generalmente las organizaciones que utilizan
este tipo de andlisis poseen un panel de control o dashboard donde pueden observar y filtrar
rapidamente los datos y centralizar los indicadores claves (KPI, por sus siglas en inglés) que

necesitan para saber que esta pasando con algun proceso en especifico dentro de la empresa.

Andlisis predictivo

Los analisis predictivos, consisten en extraer modelos basados en el analisis de datos
historicos, que predigan el comportamiento futuro o sean capaz de estimar resultados que no
sean facilmente visibles. Este tipo de analisis emplea diversas técnicas estadisticas de
modelizacion, aprendizaje automatico y mineria de datos con el objetivo de elaborar

predicciones de cara al futuro [28].

El gran volumen de datos que Gltimamente las empresas han estado recolectando a
través de los afos, ha permitido que técnicas y modelos matematicos surjan nuevamente con
el objetivo de pronosticar con cierta probabilidad lo que puede llegar a suceder. Esto no
implica predecir al 100% lo que ocurrira. Sin embargo, se podra tener una nocién clara sobre
cémo reaccionar a los posibles eventos futuros. Ademas, genera un aumento en la
competitividad de las empresas, dado que estas buscan una ventaja a la hora de proporcionar

sus productos y servicios [29].

2.3. Aprendizaje automatico (machine learning)

El aprendizaje automatico es la rama de la inteligencia artificial que crea sistemas

que aprenden de forma automatica [30]. En este contexto, aprender significa identificar
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patrones complejos en grandes cantidades de datos, donde se aplican algoritmos que analizan
los datos y es capaz de pronosticar sucesos futuros. Ademas, el término automatico
representa que estos modelos seran capaces de mejorar sin influencia humana, por lo que
seran autosostenibles. EI machine learning es una disciplina enfocada en dos preguntas
interrelacionadas “;Cémo se pueden construir sistemas informaticos que mejoren
automaticamente a través de la experiencia?” y “;Cuéles son las leyes tedricas
fundamentales que gobiernan todo sistema de aprendizaje, independientemente de si se
implementa en computadoras, humanos u organizaciones?” [31]. El aprendizaje automatico
cubre diversas aplicaciones desde la clasificacion de correo electrénico como spam, hasta
aprender a identificar rostros en imagenes y controlar robots para lograr objetivos
especificos.

Cuando la cantidad de datos que se recolectan son demasiados para que una sola
persona los analice y pueda sacar conclusiones o mejor aun hacer prondsticos, es preferible
utilizar algoritmos que detecten automaticamente este comportamiento, interrelacione
variables y realice las predicciones. Estos algoritmos generan modelos que son usados para

explicar o predecir la realidad [32].

Los modelos son generados mediante el uso de variables de informacion que es
observable en el entorno que lo rodea, por lo que son llamados paramétricos, donde existe
un vinculo entre variables independientes, representadas por factores o causas, Yy
dependientes el cual representa el resultado cuya variacion se estd estudiando. En la
Ecuacion 3, se aprecia un ejemplo de modelo lineal donde se considera que todos los factores
0 causas que influyen en la variable dependiente Y, se pueden separar en dos grupos, el
primero contiene una variable independiente (observable o conocida) X y el segundo se
refiere relaciona factores que no pueden ser identificados bajo observacion; conocido como

error aleatorio & [32].

Y= B0+pB1X +¢

Ecuacion 3 - Ejemplo de modelo lineal [22]

Existen casos donde no es posible determinar como se comportan los datos, es decir,

no se puede conocer el resultado de una variable dependiente a través del comportamiento
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de variables predictoras o independientes [32]. Es ahi cuando se da un protagonismo al
aprendizaje automatico, donde se toman los datos observados para introducirlos en una

“maquina” a partir de los cuales se le ensefia a interpretarlos para obtener el modelo.

2.3.1. Técnicas de aprendizaje automatico (machine learning)
En general, los problemas que se pueden resolver utilizando aprendizaje automatico
(machine learning), son basicamente de dos clases: aprendizaje supervisado (supervised
learning) y aprendizaje no supervisado (unsupervised learning) [33]. En la Figura 4 se

observa un ejemplo de las técnicas de aprendizaje automatico.

APRENDIZAJE SUPERVISADO APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

+ o
+,+ *, %
+ “ L
® °* &
x x x » a [ ]
® L
Clasificacion Regresion Agrupacion

Figura 4 - Técnicas de aprendizaje automético (machine learning) (Fuente: elaboracion propia) [21]

Aprendizaje supervisado (Supervised learning)

Dentro de esta categoria se encuentran aquellos problemas cuyo objetivo es
pronosticar una o varias de las variables del conjunto de datos. Los algoritmos de aprendizaje
para determinar el comportamiento de los datos proporcionados realizan comparaciones
entre lo observado y lo predicho, al hacerlo tantas veces como les sea posible se dara cuenta
que las predicciones coinciden en mayor o menor parte con las observaciones [34]. El
algoritmo tomaréa de este entrenamiento el modelo con el menor error aleatorio posible y que

represente mejor los datos.
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Dependiendo de lo que se quiera pronosticar, se tienen dos tipos de algoritmos a utilizar,

los cuales se describen a continuacion:
Clasificacion

Los algoritmos de clasificacion utilizan métodos matematicos para identificar el
posible resultado de una variable discreta, en otras palabras, son Utiles cuando la respuesta
del problema a resolver cae dentro de un conjunto finito de posibilidades. Dependiendo del
namero de respuestas a considerar, en caso de que el modelo entrenado sea para predecir dos
posibles clases objetivos (verdadero o falso) se le conoce como clasificacion binaria, si se
deben predecir més de dos clases se le conoce como clasificacion multicategdrica o
multiclase [35].

Regresion

Los algoritmos de regresion intentan predecir un resultado sobre una variable
continua, es decir, la respuesta se presenta mediante una cantidad que se determina en
funcidn de las entradas del modelo en lugar de limitarse a un conjunto de etiquetas posibles.
La regresion lineal, es un ejemplo tipico de este tipo de algoritmo, es un método versatil

utilizado para predecir precios, andlisis de series de tiempo o financieros [35].

Aprendizaje no supervisado (Unsupervised learning)

A diferencia del aprendizaje supervisado, esta categoria intenta identificar estructuras
en los datos ya que no se tiene un objetivo especifico a predecir, sino que los valores se

agrupan segun relaciones entre ellos y determinados criterios.
Las principales aplicaciones de aprendizaje no supervisado son:

e Segmentacion de conjuntos de datos por atributos compartidos.

e Deteccion de anomalias que no encajan en ningun grupo, donde a partir de los datos de
entrenamiento el algoritmo logra identificar cuéles son los valores “normales” de ciertos
parametros.

e Simplificacion del conjunto de datos agregando variables con atributos similares.

En general, su objetivo es identificar la estructura intrinseca de los datos, para agrupar o

reducir la dimensionalidad.
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2.3.2. Evaluacion de modelos de aprendizaje automatico (machine

learning)

Una vez creados modelos de aprendizaje automéatico mediante el uso de algoritmos
de aprendizaje supervisados y no supervisados se deben evaluar para determinar si realizara
un buen trabajo con datos futuros. Las nuevas incidencias que se presenten tienen valores
con resultados desconocidos, se debe comprobar la métrica de precision del modelo en
relacion con los datos que ya conocen la respuesta [36]. Para evaluar correctamente un
modelo, se debe separar el conjunto de datos en una muestra representativa que pueda ser
utilizada para entrenar el modelo, generalmente es del 70% de los datos originales. Sin
embargo, puede variar dependiente del volumen de los datos, y un conjunto de validacion
con un el 30% restante que permita comparar las predicciones generadas por el algoritmo de

aprendizaje con los datos reales que actualmente se conocen.

Se deberan utilizar las métricas de evaluacion correspondientes dependiendo del tipo
de técnica de aprendizaje utilizada. En la Tabla 3 se muestran las métricas comiunmente

utilizadas para cada tipo de modelo de aprendizaje.

Tabla 3 - Métricas de evaluacion de modelos de aprendizaje automatico (machine learning)

Clasificacion Regresion Agrupamiento
Matriz de confusion Error cuadratico medio | Similitud global
(MSE) [37]
Precision (Accuracy) Error absoluto medio | Fmeasure [37]
(MAE)
Recall, exhaustividad o sensibilidad | Coeficiente de | Jaccard-index
(Tasa positiva real) determinacion (R?) [37]

Specifity, especificidad (Tasa negativa | Error porcentual absoluto
real) medio (MAPE)

F1-Score

Receiver  Operating  Characteristic)
(ROC), Area bajo la curva ROC (AUC)
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A continuacion, se describirdn las métricas de rendimiento para los modelos de

aprendizaje supervisado de clasificacion y regresion:
Meétricas de rendimiento modelos de clasificacion
Matriz de confusién

La matriz de confusion es una tabla que describe el rendimiento de un modelo de
clasificacion en los datos de prueba o validacion, donde se desconocen los verdaderos
valores de prediccion que ha dado como resultado el modelo [38], pero que mediante esta
métrica es de facil evaluacion, tal y como se muestra en la Tabla 4.

Las abreviaturas planteadas en la Tabla 4 [39] que se describen a continuacion

permiten leer la informacion que proporciona la matriz de confusién:

e TP (verdaderos positivos): representa el nimero de aciertos positivos de la
clase real identificados correctamente por el modelo.

e TN (verdaderos negativos): es el nUmero de aciertos negativos de la clase real
identificados correctamente por el modelo.

e FP (falsos positivos): es el nimero de resultados positivos pronosticados por
el modelo cuando debieron ser negativos.

e FN (falsos negativos): es el niUmero de resultados negativos pronosticados

por el modelo cuando debieron ser positivos.

En un escenario ideal, se espera que la matriz de confusion genere cero (0) falsos
positivos y cero (0) falsos negativos, pero esto dependera de la calidad de los datos y los
ajustes realizados al modelo utilizado. Ademas, dependiendo del problema, sera necesario

la minimizacion de falsos positivos o negativos.

Tabla 4 - Matriz de confusion

Prediccion
Total, realidad

Positivo Negativo

Positivo
Realidad

Negativo

Total, prediccion
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Precision (accuracy)

La precision o accuracy, representa el porcentaje de elementos clasificados
correctamente en comparacion al numero total de registros. La Ecuacion 4, expresa la

férmula correspondiente para su calculo [38].

Es la medida directa que determina la calidad de un clasificador, comprendida entre
valores de 0 a 1, cuanto mas alto el valor resultante mejor. Esta métrica no funciona bien en
conjuntos de datos donde existe una clase que posee mayor nimero de elementos que otra

(desbalanceo de clases) [39].

TP+TN
TP+FP+FN+TN

accuracy =

Ecuacion 4 - Célculo de la precision o accuracy en modelos de clasificacion

Recall, exhaustividad o sensibilidad

La sensibilidad es un porcentaje que expresa el nimero de elementos identificados
correctamente como positivos del total de elementos positivos reales [38]. En la Ecuacién 5

se expresa la formula utilizada para el calculo del Recall.

TP

recall = TP+—FN

Ecuacion 5 - Célculo del Recall

Precision de la sensibilidad

La precision de la sensibilidad es el nimero de elementos identificados correctamente
como positivos del total de elementos positivos pronosticados [38][39]. En la Ecuacién 6 se

expresa la formula utilizada para el calculo de la precision de la sensibilidad.

TP

precision = W

Ecuacion 6 - Calculo de la precision de la sensibilidad

El recall describe un modelo de clasificacion con respecto a los falsos positivos

(namero de elementos erréneamente clasificados del total real), mientras que la precision
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describe el rendimiento del modelo con respecto a los falsos positivos (nimero de elementos
correctamente acertados del total pronosticado) [38]. Si la intension es disminuir el nimero
de falsos negativos se debera tratar de que el Recall sea lo mas cercano al 100%, de lo
contrario, si se pretende disminuir el nimero de falsos positivos se debera tener una alta

precision.

Especificidad

La especificidad representa el porcentaje de elementos correctamente identificados
como negativos del total de elementos negativos reales [38] tal y como se expresa en la
férmula planteada de la Ecuacion 7.

TN

specificity = m

Ecuacion 7 - Célculo de la especificidad

F1-Score

Es indispensable establecer una métrica de evaluacion de un solo nimero para su
posterior optimizacién. La precision es un ejemplo de métrica de evaluacion de un solo
numero que permite comparar rapidamente dos clasificadores, mientras que la sensibilidad
y especificidad no permite la evaluacion esta evaluacion directa dado que genera dos
resultados en el caso de la sensibilidad (recall y precision) [38]. F1-Score plantea combinar

las métricas de precision y recall tal y como se muestra en la Ecuacion 8.

precision * recall
Fl= 2%

precision + recall

Ecuacion 8 - Célculo de F1-Score

Area bajo la curva ROC

El area bajo la curva ROC es una métrica popular utilizada por la industria, esto
porque la curva es independiente del cambio en la proporcion de la respuesta [40].
Representa las habilidades del modelo para discriminar entre clases positivas y negativas.

Un area de 1, representa que el modelo realiza las predicciones perfectamente, un area de
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0.5 representa que el modelo es bueno o aleatorio [41]. En la Figura 5 se muestra un ejemplo

de la curva ROC (AUC) donde existe una alta relacion entre los valores correctamente

identificados como positivos (sensibilidad) y correctamente identificados como negativos

(especificidad) en comparacidn al conjunto de datos total.

Sensitivity

100%

80%

0%

40%

20%

0%

ROC curve

Madel

Random

0%

20%

40% 0% 80% 100%

1 - specificity

Figura 5 - Ejemplo de curva ROC (AUC ) [33]

Metricas de rendimiento modelos de regresion

Error cuadratico medio (MSE)

El MSE basicamente, mide la diferencia cuadra entre las predicciones y el valor real

dividida por el total de elementos en evaluacion [42], tal y como se expresa en la Ecuacién

9, donde y; es el resultado real esperado y y; es la prediccion del modelo.

Cuanto menor sea el MSE, mas precisas seran las predicciones del modelo de

regresion, donde un MSE de 1 implica que el modelo predice perfectamente.

N
1
MSE = NZ(%- -y
=

Ecuacion 9 - Célculo del error cuadratico medio (MSE)
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Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE), es una puntuacion lineal donde todas las diferencias
individuales se ponderan por igual en el promedio [42], tal y como se plantea en la Ecuacion
10. Es importante saber que esta métrica no es tan sensible a valores atipicos como el error

cuadratico medio.

N
1
MSE = NZm -
=

Ecuacion 10 - Célculo del error absoluto medio (MAE)

Coeficiente de determinacion (R?)

No es tan sencillo identificar si el modelo generado es bueno o0 no con conocer el
valor de MSE, por lo que es necesario determinar otra métrica que apoye a este analisis. El
coeficiente de determinacion (R?) esta relacionada con el MSE, pero en una ponderacion
porcentual de —oo a 1 [42]. En la Ecuacion 11, se muestra la formula para el calculo del
coeficiente de determinacién donde MSE (model) es el mismo comentado en la Ecuacion 9,
mientras que MSE (baseline) realiza la diferencia entre el valor real (y;) y la media de la

observacion (y;) [42].

MSE (model)

R2=1- :
MSE (baseline)

N
1
MSE (baseline) = ﬁz(yi —y;)?

=1

Ecuacion 11 - Calculo del coeficiente de determinacion

Error porcentual absoluto medio (MAPE)

El error porcentual absoluto medio es un indicador que mide el tamafio del error
(absoluto) en términos porcentuales. Es de facil interpretacién y utilizacion debido a su
magnitud porcentual, en la Ecuacion 12, se muestra la formula utilizada para el calculo del
MAPE.
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Vi

N
1 Yi — ¥
MAPE = —z
N

i=1

Ecuacion 12 - Célculo del error porcentual absoluto medio (MAPE)

2.3.3. Cuadro de mando (Dashboard)

El cuadro de mando es una herramienta de gestion que permite convertir la estrategia
de la organizacion en objetivos operativos, de esta forma, permite realizar un seguimiento
de las acciones encaminadas para alcanzar la vision de la organizacional [43]. El cuadro de
mando puede ser implementado a nivel operativo o departamentos con vision y estrategias

de negocios definidas.

A continuacion, se describen las cuatro (4) perspectivas a las que se alinean los

objetivos operativos e indicadores [44]:

e Financiera: vincula los objetivos de cada unidad del negocio con la estrategia
global de la empresa.

e Del cliente: determina los segmentos de clientes y mercado donde se
competira, por tanto, evalla las necesidades de los clientes con el fin de
alinear los productos y servicios con sus preferencias.

e Procesos internos: define la cadena de valor de los productos con el fin de
entregar a los clientes soluciones a sus necesidades.

e De aprendizaje y crecimiento: se obtiene la informacion necesaria para

lograr los resultados de las perspectivas anteriores.

Para su implementacion, primeramente, se debe disefiar un mapa estratégico de la
organizacion o departamento, tal que para cada perspectiva se determinen el conjunto de
objetivos que son realmente importantes para alcanzar la vision planteada [43]. Cada
conjunto de objetivos segun la perspectiva esta estrechamente relacionado entre si por causa
— efecto, esto implica que alcanzar uno de ellos permitird acercarnos a otros objetivos de

otras perspectivas.
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Capitulo 3

3. Metodologia

3.1. Descripcion del problema

En Honduras, para el afio 2017, solo el 16% de los egresados de educacion media
ingresan a una universidad publica o privada [45]. En cuanto a la UNAH existen grandes
dificultades respecto al nivel de conocimientos que los aspirantes deben tener previo a
someterse a la PAA, esto puede ser debido a diferentes factores involucrados en su
formacion, entre estos factores estan, la ubicacion geografica de residencia o nacimiento con
respecto al centro de estudios de educacion media, sexo, carrera de estudios medios, o bien

por los bajos ingresos que posee la poblacion hondurefia.

Para afrontar este problema, la Direccion del Sistema de Admision (DSA) de la
UNAMH en cada uno de los centros regionales, al final de cada proceso, reune a los encargados
de los centros de educacion media para mostrar cuales fueron los resultados de los aspirantes
provenientes de esos sitios, esto les permite generar estrategias para que sus aspirantes
cuenten con los conocimientos necesarios previo a someterse a la PAA, y asi éstos puedan

obtener mejores puntajes y optar a las carreras universitarias de su agrado.

Este proceso se ha realizado hasta la fecha de manera casi manual donde, el
encargado de la DSA en cada centro regional solicita a la central en Ciudad Universitaria la
informacion pertinente a su regidn para generar sus propios resumenes. Esto generalmente
son analisis descriptivos donde centralizan la informacion relevante para los encargados de
los centros de educacion media. Sin embargo, considerando toda la informacion que se
recopila de los aspirantes al momento de realizar la inscripcion, seria conveniente utilizar

tecnologias para generar el mismo tipo de andlisis en todas las regiones de manera dinamica,
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que permitan indagar con profundidad los factores que afectan a los aspirantes al momento
de realizar la PAA.

El volumen, velocidad y variedad de los datos que se recolectan en cada proceso, no
se ajusta directamente a un proyecto Big Data. Sin embargo, es posible estudiar la veracidad
con la que completa el formulario de inscripcion y encontrar un valor afiadido a lo que
actualmente se realiza, el cual puede proporcionar oportunidades para definir estrategias que
apoyen a los aspirantes al momento de realizar la PAA.

3.2.  Metodologia

La competitividad de toda empresa se mide en la obtencién réapida y eficiente de la
informacion sobre sus procesos [46]. De esta manera, también las tecnologias que son piezas
atiles y necesarias para el mejoramiento de estos procesos han tenido un crecimiento
acelerado. Una de estas herramientas es la mineria de datos, la cual es parte de un proceso
conocido como KDD (Discovery Knowledge in Databases), es un proceso organizado

alrededor de cinco (5) fases:

Integracion y recopilacion.
Preparacion de los datos.
Mineria.

Evaluacion.

o~ Wb PE

Difusién y uso de modelos.

La mineria de datos proporciona un conocimiento que permite definir asociaciones,
patrones o reglas que en un principio estaran ocultas o desconocidas para los encargados de
revisar los datos, pero que permitira realizar modelos descriptivos o predictivos segun la

necesidad del negocio.

En este trabajo, la metodologia utilizada basada en mineria de datos sera una
combinacion entre CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) vy
SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess). Cada una de las metodologias
anteriores se enfocan en el descubrimiento de patrones como herramientas de apoyo al

negocio y al desarrollo 6ptimo de proyectos de analisis de datos [46].
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En la Figura 6 [46] se describe la estructura del ciclo de vida de la metodologia

CRISP-DM, conformada por tareas que interactian entre si con el fin de determinar el

desarrollo éptimo del proyecto.

Comprension de
los datos

N\

Preparacionde
los datos

Comprension del
negocio

r

h

Despliegue

h 4

Modelado

Evaluacion

Figura 6 - Fases de la metodologia CRISP-DM (Fuente: elaboracién propia)

A continuacion, se describen las fases de la metodologia CRIPS-DM:

1.

Comprension del negocio: esta fase se enfoca en el conocimiento de la
organizacion y los objetivos del negocio, por ello es imprescindible contar con la
colaboracion del personal de la empresa que trabaja en el mismo proceso.
Comprension de los datos: consiste en recolectar los datos para describirlos y
explorarlos, no solamente con visualizaciones, sino con el uso de técnicas
estadisticas que permitan encontrar mayores detalles.

Preparacion de los datos: una vez que se comprenden los datos, se podra
entender el comportamiento de estos. Ademas, se deben seleccionar y limpiar los
datos no pertenecientes al mismo espacio de tiempo para lograr modelos mas
estables de mineria en la etapa de disefio.

Modelado: ahora, se procede a seleccionar técnicas de modelamiento adecuados

a la mineria de datos de acuerdo con el contexto del negocio. Ademas, esta
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seleccion debe estar basada en las métricas de evaluacion que caracterizan los
modelos, como se comenta en la seccion de Analisis de datos.

5. Evaluacién: es una de las méas importantes, dado que permite comprobar la
funcionalidad del modelo revisando las etapas anteriores e identificar los
proximos pasos.

6. Despliegue: en esta fase se revisa el despliegue, documentacidn, presentacion de
resultados y mantenimiento de la aplicacion para producir un reporte final que
englobe todo el proyecto.

En laFigura 7 [47] se muestran las diferentes etapas del dato dentro de la metodologia
SEMMA, la cual se centra en el desarrollo del proceso de mineria de datos y no en los
objetivos empresariales. EI nombre SEMMA representa la inicial de cada fase (Sample,
Explore, Modify, Model, Assess).

o©
§00 ™
OOSample o Explore Modify Model
O&O

Figura 7 - Fases de la metodologia SEMMA (Fuente: elaboracién propia)

A continuacion, se describen las fases de la metodologia SEMMA.:

1. Sample: es la primera fase del proyecto. Se preparan los datos que pasaran a
exploracion [48], previamente, se realiza una particion del conjunto de datos para
obtener una muestra representativa y un conjunto de validacién, para
posteriormente comenzar el andlisis de los mismos [46].

2. Explore: consiste en la exploracién de los datos a través de técnicas estadisticas
que permitan detectar datos anomalos para su posterior tratamiento [46]. Es una
de las partes mas trabajosas y entretenidas del proyecto [48].

3. Modifiy: en esta fase, se realiza la seleccion y transformacion de los datos [46] la

cual permitird contar con los datos de calidad para la seleccion y disefio del
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modelo final, sobre esta etapa se realiza el tratamiento a los datos anémalos
identificados en la fase de exploracion (Explore).

4. Model: una vez se cuenta con los datos de calidad se procede a la seleccion del
modelo. Se puede considerar cualquier algoritmo de aprendizaje supervisado y
no supervisado, asi como hacer comparativas entre ellos.

5. Assess: consiste en la evaluacion del modelo final. Se utilizaran las métricas
correspondientes dependiendo del tipo de modelo seleccionado [46], esto como
se comento en la seccién 2.3.2, implicara utilizar el conjunto de validacion ya
que los datos que proporcione permitird obtener respuestas en un principio

desconocidas por el modelo, y asi realizar la comparacion.

Se considerard una combinacion de ambas debido a que SEMMA se enfoca en el
desarrollo del tratamiento y modelado de los datos, en donde aporta la separacion de los
datos en muestra representativa y validacion. Mientras que CRISP-DM enfoca el tratamiento
de estos datos en direccion de las necesidades del negocio. La adaptacion no es una novedad,
sino que se limita a utilizar las metodologias existentes con el fin particular al desarrollo del
proyecto. En la Figura 8 se observa como todas las fases de SEMMA estan relacionadas con
CRISP-DM, en cambio CRISP-DM relaciona los datos con el negocio y mas alla del

modelado y validacion el trabajo futuro que debe existir en todo proyecto de data mining.

CRISP - DM SEMMA
Comprension del negocio Sample
Comprension de los datos

Explore
Preparacion de los datos

Modify

Model

Figura 8 - Comparacion metodologias CRISP-DM y SEMMA (Fuente: elaboracion propia)
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3.3. Planificacion del desarrollo del proyecto
La estimacion de tiempo necesario para el desarrollo del proyecto se considera en
base a las fases de la metodologia a seguir. En la Figura 6 se observa el diagrama de Gantt
el cudl indica el nombre de cada fase, fecha de inicio y fecha de fin. En general el proyecto
se desarrolla en 75 dias habiles comprendidos del 15 de mayo al 27 de agosto del 2020 con
una dedicacion de 3 horas diarias.

- —i 2020
» L B [rrerirer)
—N . . . w . .
— na 20 Semara 21 Semana 22 ISrn:ni n I">|r|\=n= 24 Semana 25 Semara 26 Semana 27 Isrn:na »n IS«n:n: 2% Semara 30 Semara 3! Semana 32 ISrnin: » ‘Scmin:‘!d Semana 1

MNombre Fecha de inicio| Fechadefin | |

Comprensién del negocio 15/05/20 28/05/20

Comprensién de los datos 29/05/20
Preparacion de los datos 19/06/20
Modelado 10407/20
Evaluacién 31/07/20

Desplizgue 14/08/20

Figura 9 - Fases del trabajo y estimacion temporal - Diagrama de Gantt

Las fases comprension del negocio, evaluacion y despliegue requieren de 10 dias
habiles cada una para su finalizacion, mientras que se destinan 15 dias habiles por su nivel

de importancia a las fases comprension de los datos, preparacion de los datos y modelado.

3.4. Presupuesto
Para la generacion del presupuesto asociado al Trabajo Final de Master, se tuvieron
en consideracion las herramientas necesarias de trabajo descritas en el seccion 4.1. Ademas,

de la estimacion de tiempo expuesto en la seccidn anterior.

Se describe en la Tabla 5 el presupuesto necesario en componente hardware y

servicio de internet para el desarrollo del proyecto.

Tabla 5 - Presupuesto, servicios y componentes hardware

Componente Vida util (afios) ‘ Coste total

ASUS (GL703GS-E5011) 6 1,400€
Servicios de internet 1 348€
Total 1,748€

En la Tabla 6 se describen los componentes software que se utilizan para el desarrollo

del trabajo planteado. Estos componentes son de uso libre, excepto Power Bl donde se
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considera una licencia Bl Pro para un usuario, por lo que el coste es inferior al del

componentes hardware.

Tabla 6 - Presupuesto, componentes software

Componente Vida util (afios) Coste total

Anaconda - -
Python - -
XAMPP - -
Power Bl 1 119.88€
Total 119.88€

Para esta estimacién se ha contado con un Gnico ingeniero informatico con salario de
25,500€/afio equivalente a 12.60 €/h. El Trabajo Final del Master se desarrolla en 75 dias
habiles estimados en el intervalo comprendido del 15 de mayo al 27 de agosto 2020 con una

dedicacion de 3 horas diarias, el total devengado por el ingeniero seria el siguiente:
Total-devengado = 75 dias * 3 h/dias * 12.60 €/h = 2,835 €

El presupuesto general del Trabajo Final del Méster es de 4,702.88 € calculado
sumando los presupuestos hardware, software y salario devengados tal y como se describe a

continuacion:

Componentes hardware 1,748.00 €

Componentes software 119.88 €
Salario devengado 2,835.00 €
Total 4,702.88 €
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Capitulo 4

4. Desarrollo de la metodologia

Como se comentd en la seccion 3.2, se utilizara una combinacion entre SEMMA 'y
CRISP-DM, donde la primera metodologia estd contenida en la segunda. Por ello, se
plantean a continuacion las fases de CRISP-DM considerando que se desarrollaré el

tratamiento de los datos orientado al data mining y necesidades del negocio.

4.1. Comprension del negocio
Comprender los objetivos y requerimientos del proyecto, desde el punto de vista del
negocio, es indispensable para transformar esos conocimientos en la definicion de un

problema de mineria de datos y generar un plan preliminar para alcanzar los objetivos.

Determinar los objetivos del negocio

Como se comentd anteriormente, el objetivo de la UNAH es proporcionar a la
comunidad en general la posibilidad de optar a un titulo universitario que cumpla con los
estandares de calidad. Sin embargo, para el aspirante, el proceso de admision resulta ser un
tanto complicado debido a los conocimientos que los estudiantes deben poseer para alcanzar

el puntaje necesario para ser admitido.

Para la DSA ciertamente es de utilidad identificar los factores que afectan al aspirante
para que éste apruebe o no el examen de admisién, asi como determinar ese grupo de
aspirantes vulnerables a reprobar la PAA y tomar decisiones que permitan mejorar el

rendimiento durante el proceso completo. Por ello, se plantearon ciertos requerimientos en
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forma de preguntas, tal que permita identificar las caracteristicas para realizar futuros

modelos de aprendizaje.

e ;Cudl es el sexo de los aspirantes que méas se someten a la PAA? y ;Cual es su resultado
de admision?

e ;Cudles son los estadisticos en la edad de los aspirantes que intentan estudiar en la
UNAH?

e Cudl es la carrera universitaria mas demandada por los aspirantes de las regiones?,
¢Se encuentra esta carrera en el centro educativo de la region seleccionado?

e Losaspirantes se someten a la PAA en el centro universitario mas cercano o en el mismo
centro universitario con interés de estudio?

e (El factor econdmico afecta en el resultado de admision de los aspirantes que realizan la
PAA para entrar a la UNAH?

e (La familia influye en el resultado de admision a la UNAH?

e (El centro de estudios medios de procedencia es un factor clave para identificar aquellos
aspirantes que tienen mayores posibilidades de reprobar la PAA?

e ;Someterse a la PAA en los afios cercanos a la graduacion de educacion media facilita
poseer los conocimientos necesarios para ser admitido en la UNAH?

e ;Cual es el porcentaje de aspirantes que realizan mas de una vez el examen de admision?

e ;Haber sido poseedor de una beca previo a someterse a la PAA implica mayor éxito para
ser admitido en la UNAH?

Evaluar el contexto
En la Tabla 7 se muestran los recursos necesarios para determinar la admision de los

aspirantes a la UNAH.

Tabla 7 — Recursos necesarios para el desarrollo del trabajo

Datos recopilados de cada proceso de admisidn, estos se refieren a todos los

que involucren a la Regién Sur de Honduras.

Reglamento de admision de los estudiantes.

172)
o
)
s
>
(&}
(B}

0

Normas académicas.

Estructura del College Board.

T ENN Responsable de la DSA en los centros regionales y CU.
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Determinar los objetivos de mineria de datos
Una vez conocidos los objetivos del negocio, se procede a convertir éstos en términos
mas técnicos de mineria de datos, asi como identificar la forma en que se evaluaran los

criterios de éxito.

A continuacién, se plantean algunos objetivos de mineria de datos en base a las
necesidades determinadas del negocio:

e Realizar visualizaciones para detectar valores atipicos en los datos.

e Identificar que aspirante obtendra el puntaje minimo necesario como resultado de laPAA
para ser admitido en la UNAH.

e Determinar los factores (campos) involucrados en el resultado de admision que obtienen

los aspirante.

Herramientas necesarias de trabajo

Es indispensable identificar una valoracion especial del tipo de herramientas y
técnicas que se pueden requerir en el trabajo, dado que la seleccion de estas puede influir en
el proyecto completo. Las conversaciones con los encargados de la Direccion del Sistema
de Admision en el Centro Universitario Regional del Litoral Pacifico, asi como el Director
en Ciudad Universitaria, han colaborado en identificar las herramientas y técnicas que se
utilizaran para alcanzar el éxito en los objetivos del proyecto (comunicacion telematica,

mayo 2020). A continuacion, se describen las herramientas utilizadas a lo largo del trabajo:

Anaconda

ANACONDA

Powered by Continuum Analytics

Figura 10 - Logo Anaconda
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Es una tecnologia construida por cientificos de datos para cientificos de datos (Logo,
Figura 10). Esta herramienta contiene varios paquetes y herramientas, como se muestra en
la Figura 11, que son utilizados por méas de 20 millones de usuarios en todo el mundo, es de
cddigo abierto y disefiado para realizar ciencia de datos y aprendizaje automatico (machine
learning) con Pythony R.

Proporciona soluciones flexibles para construir, distribuir, instalar, actualizar y
administrar software de manera multiplataforma. Hace sencilla la administracién de
multiples ambientes de desarrollo las cuales se pueden mantener y ejecutar por separado sin
interferencias unas con las otras [49]. Por ello, es ideal para el trabajo a realizar, ya que
independientemente de la cantidad de proyectos con el que ya se cuente, las dependencias

de librerias necesarias para este no se traslaparan con ningun otro en ejecucion.

s _—
jupyter @ SciPy
v SPYDER NumPy

DASK
%Numba Pandas
Tensor =|/M

Panel _
matplxtlib

»  PYTORCH
4 CONDA

HoloViews

Figura 11 - Paquetes y herramientas que proporciona anaconda (Fuente: anaconda documentation ) [23]

Cabe mencionar que Anaconda es utilizado tanto para hacer aprendizaje automatico
(machine learning) escalable, asi como realizar visualizaciones dindmicas para la

exploracion, generacion de modelos y evaluacion de los modelos generados.
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Python

Figura 12 - Logo Python

Es un lenguaje de programacion interpretado, enfocado en la generacién de cédigo
legible, multiparadigma y multiplataforma (Logo, Figura 12). Posee licencia de codigo
abierto denominada Python Software Fundation License.

¢Por qué Python y no Scala?

Basado en el informe de resultados combinados de la cuarta encuesta sobre el
ecosistema de los desarrolladores llevada a cabo por JetBrains desde inicios del 2020 [50],
los tres (3) lenguajes de programacion mas utilizados en los Ultimos 12 meses son JavaScript,
Java y Python, tal y como se muestra en la Figura 13 a diferencia de Scala que es uno de los

menos utilizados y viendo al futuro no es factible.

peScript
jes d

Figura 13 - Lenguajes de programacion mas utilizados (Fuente: JetBrains ) [24]
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En cuanto a su rendimiento, a pesar de Scala ser unas 10 veces mas rapido que Python
[51], estd considerado para grandes cantidades de datos. Sin embargo, este trabajo no

consiste en el analisis de grandes volimenes de datos

Jupyter

©
N
jupyter
e’

Figura 14 - Logo Jupyter

Es un proyecto para desarrollo de codigo abierto y servicios de computacion
interactiva [52] (Logo, Figura 14). Contiene diferentes paquetes de cddigo abierto como
Jupyter Notebook, la cual es una aplicacion de para la web que permite crear y compartir
documentos que contienen codigo vivo, ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo.
Generalmente es utilizado para realizar limpieza y transformacion de datos, generacion de
modelos estadisticos, visualizacion de datos, aprendizaje automatico, entre otros. Por lo que

es idoneo su utilizacién en este trabajo.

XAMPP

XAMPP

Figura 15 - Logo XAMPP
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Es una distribucion de Apache completamente gratuita y facil de instalar que contiene
MariaDB, PHP y Perl [53] (Logo, Figura 15). Los encargados de la DSA en conversaciones
comentaron que se utilizaba un SQLServer para almacenar la informacién recopilada de la
inscripcion y PAA que realizan los aspirantes como parte del proceso de admision. Una
forma sencilla de simular el entorno de la base de datos es utilizar MySQL dado que es un
sistema de gestion de bases de datos relacional, al igual que SQLServer, desarrollado bajo
licencia dual: licencia publica general/ licencia comercial por Oracle Corporation [54]. Es
aqui donde se almacena los resultados del procesamiento que se realizan en los datos y que
se explicara en la seccion 4.2 del desarrollo de la metodologia.

Power Business Intelligence (Power BI)

Figura 16 - Logo Power BI

Es un conjunto de herramientas de analisis empresarial que permite poner el
conocimiento al alcance de todos en la organizacion. Power Bl esté integrado en Office 365
[55] (Logo, Figura 16), permite conectarse a cientos de origenes de datos, preparar los datos
de forma simplificada y generar andlisis ad hoc. Ademas, permite dinamizar los datos con
paneles e informes. Power Bl permite concentrar diferentes tipos de datos desde diversos
origenes, ademas de preparar y modelar los datos con facilidad, eficiente para usuarios
conocedores de Excel e intuitivo para quienes lo desconocen. Los encargados de la DSA
comentan el interés del uso de esta herramienta, ya que parte de su plan de accion es contar
con una licencia que incluya Power Bl y permitir que los encargados en los diferentes

Centros Regionales puedan tener acceso a esta informacion de manera rapida y eficiente.
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4.2.  Comprension de los datos

Una vez que se comprende las necesidades del negocio, se debe capturar los datos a
analizar para familiarizarse con ellos, identificar los posibles problemas de calidad y

determinar subconjuntos de datos que puedan validar los andlisis posteriores.

Recoleccidon de los datos
La DSA recolecta los datos a través del formulario de inscripcion que la aspirante
rellena como primera etapa del proceso de admision. Estos son almacenados en una base de

datos SQL Server para su posterior procesamiento tal y como se coment6 con anterioridad.

Descripcion de los datos

La Direccion del Sistema de Admision (DSA), a través de conversaciones realizadas
por correo electronico, proporciono para el analisis tres (3) ficheros en formato “.x1sx” que
cubren la aplicacion de la PAA en la region sur del pais, de diciembre 2006 a septiembre
2019, para que sirvan como datos pilotos y representativos ante el proceso completo de
admision en la UNAH. Cada uno de ellos con el mismo nimero de campos, y tipos de
variables. Uno de los campos proporcionados es el documento de identificacion del aspirante
previamente anonimizado, por lo que existe un compromiso de responsabilidad en el uso de
los datos. Se proporcionan tres ficheros para determinar los siguientes grupos de aspirantes

que involucren a la zona sur del pais:

e Aspirantes con centro de aplicacion CURLP.

e Aspirantes con centro de aplicacion distinto al CURLP, pero con centro de estudios
CURLP.

e Aspirantes procedentes de los departamentos de Choluteca y Valle con centro de
aplicacion distinto al CURLP y centro de estudios distinto al CURLP.

Adicionalmente, bajo investigacion de los datos publicos que proporciona la
Direccion del Sistema de Admision, se obtuvo un conjunto de datos con la oferta académica
que proporciona la UNAH, la cual cuenta con el nombre de la carrera universitaria, facultad,
modalidad, puntaje minimo solicitado, determinacién de realizar o no una prueba adicional,

asi como si tiene que competir o0 no por una plaza.
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Exploracion de los datos

A continuacion, se exploraran los datos mediante el uso de tablas, gréaficas, seleccion
de variables y la aplicacion de aprendizaje no supervisado que nos ayuden a agrupar 0
descartar aquellos campos que no sean relevante con el objetivo planteado.

Del primer proceso efectuado en el afio 2006, al tltimo proceso del 2019, en la region
sur fueron 33,999 los aspirantes que se han sometido a realizar la Prueba de Aptitud
Académica con el objetivo de estudiar en la UNAH. En el Anexo B - Caracteristica de los
datos proporcionados, se describen los campos que contienen los ficheros, su tipo de dato y
la nueva nomenclatura utilizada y en la Tabla 8 se aprecia un resumen de los 54 campos
proporcionados, se identifican campos del tipo fecha, numérico y texto, en los que incluyen
informacion sobre la inscripcion y resultados de la PAA, no se incluye informacion de las
matriculas, dado que esta informacion es tratada por responsables de otra unidad académica.
Cabe mencionar que el campo identity_code es el documento personal de identificacion del
aspirante, el cual ha sido anonimizado por la DSA antes de proporcionarlo para este trabajo.

Tabla 8 - Resumen de los datos proporcionados

Tipo de dato ‘ Cantidad ‘

fecha 1
numerico 11
texto 42

Total 54

En la Tabla 9 se muestran para cada campo dentro del conjunto de datos el porcentaje
y numero de registros ausentes o nulos. En este caso, solo se han encontrado valores nulos
para los campos birth_year y graduation_year dado que son campos que el aspirante debe

rellenados de forma manual.
Tabla 9 - Identificacion de valores nulos en los campos

Campos Registros nulos ‘ Porcentaje

birth_year 79 0.23%
graduation_year 480 1.41%

Dado que estos campos son importantes para realizar un razonamiento que permita

explicar los futuros modelos se procedié a descartar estos registros del conjunto de datos
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total. Por tanto, los datos proporcionados se reducen al 98.36% equivalentes a 33,443

registros en total.

Como se comento en la seccion 2.3.2, evaluar correctamente un modelo implica
separar el conjunto de datos en una muestra representativa para entrenar los modelos
generados y un conjunto de validacién con datos desconocidos para el modelo que permita
comparar las predicciones con los valores reales. Por ello, se procede a dividir de forma
aleatoria, mediante la libreria train_test_split perteneciente a sklearn, el conjunto de datos
proporcionados en un 85% para muestra representativa y 15% para validacion de los futuros
modelos generados. El porcentaje destinado para el conjunto de validacién es debido al poco
volumen de datos y al uso de validacion cruzada, sobre el conjunto de muestra, que se
realizara con el fin de seleccionar el mejor modelo, tal y como se explicara en la seccion 4.4
parte del desarrollo de la metodologia. En la Tabla 10 se observa que el nimero de registros
proporcionados limpios de valores ausentes o nulos fueron 33,443, asi como la division

generada por train_test_split.

Tabla 10 — Nimero de registros proporcionados divididos para la muestra y validacion

Proporcionados/ reducidos 33,443 54
Muestra 28,426 54
Validacion 5,017 54

Se observa en la Figura 17 como el nimero de aspirantes por fecha de aplicacion
mantiene un comportamiento similar tanto para los datos de muestra como para los datos de
validacion a pesar de haber sido seleccionados de manera aleatoria. EI nimero de aspirantes
que realizan el examen de admisién para entrar a la UNAH ha crecido a traves del tiempo,
excepto en el tercer proceso 2016 donde este valor para esas fechas decayd drasticamente,
esto debido protestas por parte de la comunidad estudiantil que impidieron la realizacion de
procesos administrativos, incluido el de admisién [56]. En la Figura 18 se aprecia que la
mayoria de los aspirantes, que involucran la region sur del pais y que realizan la PAA para
entrar a la UNAH solo la hacen una vez, en esta ocasion identificado por el 79.4% del total
de la muestra y el resto de los aspirantes decidio utilizar su segundo o tercer intento, ya sea
para obtener el puntaje minimo requerido para ser admitido o porque el puntaje obtenido le
ha permitido ingresar a la UNAH, pero no es suficiente para pertenecer a la carrera

universitaria de su agrado.
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Numero de aspirantes

NUmero de aspirantes

NUmero de aspirantes por fecha de aplicacién PAA

Datos proporcionados

1500

1000
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2008 2010 2012 2014 2016 2018

Fecha

1500 Datos de muestra Datos de validacion

1000 200

500 100

2010 2015 2010 2015
Fecha Fecha

Figura 17 - Nimero de aspirantes por fecha de aplicacién PAA (fuente: elaboracion propia)

Aspirantes segln el nimero de veces que ha realizado la PAA

B Intento 1
B Intento 2
B Intento 3

Figura 18 - Aspirantes segun el nimero de veces que ha realizado la PAA (Fuente: elaboracion propia)
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La Figura 19 separa de la muestra a los aspirantes que realizaron exactamente dos (2)
intentos para ingresar a la UNAH, en su primer intento se observa que el 79.8% de ellos no
fueron admitidos, lo que muy probablemente los haya motivado a utilizar su segundo intento,
mientras que el 20.2% intentard mejorar su puntaje para ser admitido en alguna carrera

especifica cuyo puntaje de admision es muy superior al de la UNAH.

Resultado de admision para aspirantes con exactamente dos intentos

Intento 1 Intento 2

B ADMITIDO
B NO ADMITIDO

Figura 19 - Resultado de admisién para aspirantes con exactamente dos intentos (Fuente: elaboracion propia)

De igual forma, se separa de la muestra aquellos aspirantes que realizaron
exactamente tres (3) intentos para ingresar a la UNAH, tal y como se muestra en la Figura
20 se aprecia claramente que la mayor motivacion que tienen para utilizar sus intentos es
debido a que no logran obtener los 700 puntos que solicita la UNAH sobre la PAA para ser

admitidos y a medida realicen mas intentos su probabilidad de aprobar es cada vez mas baja.
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Resultado de admision para aspirantes con exactamente tres intentos

Intento 1 Intento 2 Intento 3

B ADMITIDO
B NO ADMITIDO

5.74% 6.51%

Figura 20 - Resultado de admisién para aspirantes con exactamente tres intentos (Fuente: elaboracion propia)

En la Figura 21 se observa que, en la region sur, son mas los aspirantes del sexo
femenino que se someten a la PAA con la intencién de estudiar una carrera universitaria.
Ademas, del total de la muestra, son quienes obtienen mayormente un no admitido como

resultado de realizar el examen de admision.

Independientemente del origen del sector del instituto de estudio de educacion media,
los aspirantes tienden a tener mayor porcentaje de aprobacién que reprobacion en la Prueba

de Aptitud Académica, tal como se muestra en la Figura 22.

Ademas, se observa que el mayor nimero de aspirantes son provenientes de institutos
de educacion media con caracter publico, esto es debido a que el 94.86% de los estos son de
familias numerosas de hasta siete (7) hermanos y con ingresos econdmicos familiares
inferiores al rango de (L.) 15,000.01 a (L.) 20,000.00, donde el aspirante no aporta

econdmicamente
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Aspirantes segln sexo y resultado de la PAA

Figura 21 - Aspirantes segln sexo y resultado de la PAA (Fuente: elaboracion propia

Aspirantes segun sector de instituto medio y resultado de la PAA

B Aspirantes
—a— NO ADMITIDO
—a— ADMITIDO

20k

15k

10k

5k

NO DETERMIMNADC PRIVADO PUBLICO SEMI-PUBLICO

Figura 22 - Aspirantes segUn sector de instituto y resultado de la PAA (Fuente: elaboracién propia)
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En la Figura 23 se muestra como se divide el resultado de admision segln el puntaje
obtenido en la PAA. La explicacion de la Tabla 2 en la seccion 2.1.4, indica que para ser
admitido en la UNAH se necesita como requisito minimo obtener 700 puntos en la PAA. Sin
embargo, se determinan ciertos valores atipicos (outliers) con un resultado de admitido
cuando deberia ser no admitido.

Ademas, la Figura 24 muestra la relacion del puntaje de la PAA verbal y matematica,
considerando que la suma de ambas debe ser igual al puntaje obtenido, también se
identificaron registros cuyo resultado de admisién no coincide con la premisa del puntaje
minimo de la PAA para ser o no admitido en la UNAH, y que la suma ambas difiere del
puntaje de PAA obtenido.

En la seccidn 4.3 se debera tratar estos valores ya sea indicando el resultado correcto
que deberia tener el aspirante o descartando del conjunto de datos de muestra aquellos
registros que se consideren incorregibles y que generen ruido al momento de realizar el
entrenamiento de los diferentes modelos de aprendizaje.

Puntaje de la PAA por resultado de admision

admitted
B ADMITIDO
B NO ADMITIDO

800

600

400

MUmero de aspirantes

200

0 500 1000
Resultado de la PAA

Figura 23 - Puntaje de la PAA por resultado de admisién (Fuente: Elaboracion propia)
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Comparacion de los resultados de la PAA por admision

color
®  ADMITIDO
®  NO ADMITIDO

800

600

400

200

Puntaje PAS Matematicas

0 200 400 600 800
Puntaje PAA Verbal

Figura 24 - Comparacion de los resultados de la PAA por admision (Fuente: elaboracion propia)

4.3. Preparacion de los datos

Se procede a construir el conjunto de datos final, el cual sera utilizado por los
algoritmos o herramientas de modelado. En esta fase primeramente se realizara sobre el
conjunto de datos la construccidn de nuevas caracteristicas y posteriormente la limpieza de

los registros y campos que presenten anomalias 0 no sean significativos para el estudio.

Seleccion de datos

Esta fase de la metodologia se realizara sobre el conjunto de muestra y validacion
previamente obtenido de forma aleatoria al comienzo de la comprension de los datos, donde
cada transformacion y limpieza que se aplicara sobre ambos, excepto, aquellas acciones
relacionadas con los puntajes obtenidos o resultados de admision, donde Unicamente se
aplicara sobre el conjunto de muestra para asegurar la mejor calidad de los datos, pero no

sobre el conjunto de validacion para evitar el sobre ajuste de los modelos de aprendizaje.

Construccion de nuevos datos
El conjunto de datos originalmente proporcionado no tiene toda la informacion

relevante para el objetivo planteado, por ello es importante identificar que campos o registros
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se pueden generar a partir de la informacién existente. Ademas, que aporten valor al modelo
de aprendizaje a generar. En el Anexo A — Ingenieria de caracteristicas sobre el conjunto de
datos, se muestran las acciones a realizar sobre el conjunto de datos de muestra con el
objetivo de crear, transformar o reemplazar los campos que se poseen actualmente, todo

cambio sobre este conjunto de datos se realizara también en el de validacién.

En Figura 25 se muestra como la moda de edad de los aspirantes que realizan la PAA
es de 19 afios. Ademas, se ha determinado que existen registros cuya edad del aspirante es
inferior a los 15 afios, esto dependiendo de la frecuencia de los datos se puede considerar
como un valor atipico en el conjunto de datos. Los aspirantes que realizan la PAA suelen ser
estudiantes de educacion media cuyo afio de graduacion coincide con la fecha de aplicacion.
Conociendo unicamente el afio de graduacién no se puede aglomerar los aspirantes a través
de los afios, el extremo derecho de la Figura 26 muestra que realmente realizan este proceso
poco menos de un afio después de su graduacion. Tambien se identifican ciertos registros
cuyo lapso entre afio de graduacion y afio de realizacion de la PAA es inferior a cero (0),
todos aquellos inferiores a -1 afios se consideran andmalos, dado que por premisa una vez

aprobada la PAA el aspirante tiene Unicamente un afio para realizar la matricula.

Contruccion de edad aproximada de los aspirantes al realizar la PAA

2500 S000
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E 2000
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| 1000 ‘
0 = ___.|||I|I|||| I 0 ' |||I|I||..__
1960 1980 2000 0 20 40
Afio de nacimiento Edad aproximada

Figura 25 - Edad aproximada de los aspirantes al realizar la PAA (Fuente: elaboracion propia)
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Contruccion tiempo de espera de los aspirantes al realizar la PAA
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Figura 26 - Tiempo de espera de los aspirantes al realizar la PAA (Fuente: elaboracion propia)

Dado que la PAA se realiza tres (3) veces al aiio como se mencioné anteriormente,
se puede identificar mediante esta premisa los diferentes procesos que ha tenido la PAA por
afio, tal y como se muestra en la Figura 27. Asi, se observa como la mayoria de los aspirantes
han ido gradualmente a través de los afios realizando la PAA en el primer y segundo proceso
y como el tercer proceso poco a poco ha ido en decaimiento. Esto tiene sentido, ya que como
se explico en la Figura 26 la mayoria de los aspirantes suelen realizar el examen de admision

menos de un afio posterior a la fecha de graduacion.

El aspirante tiene la posibilidad de elegir tres (3) opciones de estudios de cualquier
area. Sin embargo, ser admitido en la UNAH no implica ser admitido en una carrera, dado
que cada carrera cuenta con sus propios criterios de admision. En la Figura 28 se puede
observar el resultado de la PAA por opcion de estudios. Ademas, identificar la proporcion

de aspirantes que fueron admitidos en la primera, segunda y tercera opcién seleccionada.
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Comparacion numero de aspirantes al realizar la PAA por proceso
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Figura 27 - Comparacién nimero de aspirantes al realizar la PAA por proceso (Fuente: elaboracién propia)

Admision de los aspirantes por opcion de carrera de estudios

Resultado de admisidn

Segunda opcion

Primera opcién

ADMITIDO

NO ADMITIDO

sl

NO

ADMISION PREVIA

Tercera opcion

11% 2.32%

Figura 28 - Admision de los aspirantes por opcion de carrera de estudios (Fuente: elaboracion propia)
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Del total general, el 30.7% de los aspirantes son admitidos en su primera opcion, el
11.9% en la segunda opcion y el 11% en la tercera opcion. La figura de la tercera opcion
muestra como existe un 2.32% de aspirantes que fueron admitidos a la UNAH vy, sin
embargo, no fueron admitidos en ninguna de las tres opciones anteriores, esto se atribuye
probablemente a que no cuentan con el puntaje minimo requerido para optar a alguna de las

carreras. Este analisis tiene correspondencia con el realizado en la Figura 18.

Limpieza

Para mejorar el nivel de calidad de los datos a utilizar en modelados de aprendizaje
automatico (machine learning), es indispensable realizar una revision y limpieza de valores
atipicos dentro del conjunto de datos. Todas estas decisiones deben ser documentadas dado
que se deben aplicar tanto para el conjunto de datos de muestra, como el de validacion.

En primer lugar, se realizara una limpieza de los datos en base a los registros,
posteriormente en base a los campos y por ultimo se descarta la presencia de valores ausentes

que quedaran en la construccion de nuevas caracteristicas.

Cuando se intenta determinar la posicion geografica del lugar de nacimiento,
residencia y direccion del instituto de los aspirantes que realizan la PAA, es probable que se
generen valores nulos por encontrar ‘'no aplica (extranjero)' en el campo de los

departamentos.

En la Tabla 11 se muestran el porcentaje de registros que se convertiran en valores
ausentes dentro de conjunto de datos y que por tanto se procedera a eliminaran del mismo

para mantener la calidad de los datos.

Limpieza de registros

Tabla 11 — Porcentaje de registros descartados como limpieza en campos de direccion

Valor atipico Porcentaje (%)
birth_department no aplica (extranjero) 0.09
residency_department | no aplica (extranjero) 0.05
institute_department | no aplica (extranjero) 0.09
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En la Figura 29 se muestra el resultado de realizar la limpieza de los registros
identificando si, el resultado de admisidn coincide con el puntaje minimo requerido para
aprobar la Prueba de Aptitud Académica.

Puntaje de la PAA por resultado de admision después de la limpieza
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Figura 29 - Puntaje de la PAA por resultado de admision después de la limpieza (Fuente: elaboracion propia)

Observando la Figura 23 se determind que existian registros dentro del conjunto de
datos proporcionados donde, la suma de la parte verbal y matematica no coincide con el
puntaje obtenido de la PAA, cuando por premisa, la suma de ambas partes debe coincidir
con el puntaje obtenido, por ello se procedié a realizar una limpieza a los datos descartando

aquellos que no cumplen esta premisa.

La Figura 30 muestra la limpieza como resultado de esta comparacién, en donde, a
diferencia de la Figura 24 no se presentan errores de etiquetado en el diagrama de dispersion.
También se aprecia un corte notable a los 200 puntos tanto para el eje en la parte verbal,
como el eje en la parte matematica, esto sucede porque como se comento en la seccion 2.1.4
este es el valor minimo por cada parte (verbal y matematica) que puede adquirir un aspirante

que realiza la PAA.

Ademas, se aprecian registros que estan por debajo de estos valores, esto es porque
algunos aspirantes solo realizan la PCCNS y PAM como requisito para ser admitidos en
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alguna carrera del area médica o ingenieria respectivamente. En general, después de la
limpieza los resultados de admision, tanto al comparar el puntaje de la PAA obtenido, asi

como la suma de la parte verbal y matemaética, no se entrelazan generando valores atipicos.

Comparacion de los resultados de la PAA por admision después de la limpieza
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Figura 30 - Comparacion de los resultados de la PAA por admision después de la limpieza (Fuente: elaboracion propia)

En el extremo izquierdo de la Figura 31 se aprecia como al realizar el calculo de la
edad aproximada del aspirante el diagrama de cajas muestra, en el extremo superior de la del
bigote de la caja, la presencia de valores atipicos. Contar con datos limpios y correctamente
etiquetados es indispensable para obtener buenos resultados de los modelos. Para evitar el
descarte completo de estos registros se reemplazan dichos valores por la mediana de la edad
en el conjunto de datos, ya que esta medida es menos sensible a oscilaciones de los valores
de la variable en comparacion con la media cuya expresion es afectada por los valores
extremos. Ademas, la mediana es mas representativa que la media en este caso, ya que se

esta considerando una variable bastante heterogénea.

Originalmente, la edad aproximada en los datos proporcionados tiene un rango que
va de 0 hasta 57 afios, claramente es imposible que un aspirante tenga cero (0) afios al
momento de realizar la PAA, esto se da porque el campo que permite la construccion de la

edad aproximada (year_birth) se rellena manualmente. Sin embargo, nada evita que una

53



persona de 57 afios, mientras cumpla haber terminado los estudios de educacion media, se
someta a la PAA. Aun asi, se corrigen los valores extremadamente atipicos acotando las
edades en un intervalo que va de 10.5 y 28.5 afios, y reemplazando aquellos que no estén en
este intervalo por 19 afios que es el valor de la mediana para este campo.

Correccion de la edad aproximada

Datos proporcionados Datos corregidos
. | ]

60

30 20

Numerao de aspirantes

Suspected Qutliers Suspected Qutliers
Edad Edad

Figura 31 - Correccién de la edad aproximada (Fuente: elaboracién propia)

Igual que en el caso anterior, en la Figura 32 se procedio a realizar una correccién
del lapso en afio entre el examen de admision y graduacion del aspirante. Se determinan
lapsos negativos, esto es posible dado que, por premisa, el aspirante una vez siendo admitido
en la UNAH tienen un afio para tramitar la matricula, ese afio puede ser el que le resta para
finalizar los estudios de educacion media. El proceso de admision descrito en la seccion
2.1.3, explica que la documentacion solicitada para realizar la PAA es Unicamente: un
documento identificativo y el recibo de pago realizado. Para la matricula, si es indispensable

contar con un documento acreditativo de haber finalizado los estudios de educacién media.

El lapso es determinado utilizando el campo del afio de graduacién
(graduation_year) cuyo resultado tiene un rango que va -13 a 34 afios, igual que en el caso
de la edad aproximada, nada impide que una persona espere varios afios luego de haber sido

graduado de educacién media para someterse a la PAA. Aun asi, se corrigen los valores
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extremadamente atipicos determinados a través de la Ecuacion 2 del diagrama de cajas y
bigotes, acotando el lapso en un intervalo que vade -3y 7, y reemplazando aquellos registros
que no estén en este intervalo por 1 afio, dado que este es el valor de la mediana para este
campo, el cual es representativo considerando la heterogeneidad del dato.

Correccion del lapso en afios entre examen de admision y graduacion
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Figura 32 - Correccion del lapso en afios entre examen de admision y graduacion (Fuente: elaboracion propia)

También en la Figura 33 se utiliza el diagrama de cajas para describir la distribucion
del nimero de hermanos que tiene el aspirante al momento de realizar el examen de
admision. Se observan aspirantes con familias muy numerosas. Sin embargo, al aplicar la
Ecuacion 2 explicada en la seccion 2.2, se determinan valores extremadamente atipicos

cuando el nimero de hermanos es superior a 9.

En los datos proporcionados el nimero de hermanos se encuentra en un intervalo que
van de 0 a 15, por ello se corrigen estos valores acotando dicho niumero de 0 a 9 y

reemplazando el resto de los registros por 3, dado que este es el resultado de la mediana.
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Correccion del niumero de hermanos del aspirante
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Figura 33 - Correccion del nimero de hermanos del aspirante (Fuente: elaboracion propia)

Limpieza de campos

Con anterioridad en esta misma etapa de la metodologia, se realizo la creacion de
campos nuevos Yy transformacion de los ya presentes, se procede a seleccionar Unicamente

aquellos campos de caracter numérico y la variable objetivo para proceder al modelado.

Se ha considera utilizar anicamente los datos numéricos, ya que la dificultad que
presentan los campos categoricos consiste en el numero de posibles valores Gnicos que estos
posean. Al momento de generar el modelo, se debera distinguir los campos caracteristicos o
independientes y el campo objetivo o dependiente. Los campos del tipo categdricos deberan
convertir cada posible valor Unico en columnas o realizar una indexacion (convertir el dato
no numeérico en numérico). Considerando que el modelo se estd generando con datos de la
regién sur del pais, algunos campos se convertiran en conflictivos (p. ej, el nombre del
instituto institute_name, donde el modelo que se genere actualmente contendria
informacion que no es comun a las demas regiones del pais, por lo que no podria ser
generalizado a toda la organizacion). Ademas, aumentaria la complejidad de procesamiento

por lo que se considera inviable.
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El conjunto de datos final previo al modelado consiste en las siguientes
caracteristicas que contiene la Tabla 12, se aprecian que el nimero de campos se ha reducido
a 40 lo que representa un 74.04% del original, en cuanto al nimero de registros, el conjunto
de validacion se sometid al mismo proceso de limpieza que la muestra excepto en la limpieza
del admisién_rate errdneas, esto debido a que los datos de validacién deben desconocer
tratamientos referidos al resultado de realizar la PAA, si no fuese asi se estaria realizando un
sobreajuste en el modelo final.

Tabla 12 - Caracteristicas del conjunto de datos final

Observacion ‘

e 39 numéricos

NUmero de campos o .
e 1 objetivo (categorico)

e Muestra: 26,527 (93.31%)
e Validacion: 4,851 (96.69%)

Numero de registros

4.4. Modelado

Esta fase implica la seleccion del modelado a generar, asi como la configuracion de
los pardmetros para conseguir resultados oOptimos, lo que conlleva a realizar ajustes

adicionales de “preparacion de datos” dentro del conjunto de datos final.

Técnicas de modelado

Como se comentd en la comprension del negocio, es importante identificar los
factores que juegan un papel fundamental para que un aspirante apruebe o no el examen de
admision y pueda ser admitido en la UNAH. El campo objetivo es del tipo de dato
categodrico, por lo que se utilizaran técnicas de aprendizaje automatico supervisado,
especificamente de clasificacion para su prediccion. Se realiza una comparativa entre los
algoritmos Decision Tree Classifier (perteneciente a la clase tree de la libreria sklearn),
Random Forest Classifier (perteneciente a la clase ensemble de la libreria sklearn) y
XGBoost Classifier (perteneciente a la libreria xgboost) para determinar cual genera los
mejores resultados y por tanto ser utilizado como modelo final que sirva de apoyo a las

estrategias que actualmente elaboran en la Direccion del Sistema de Admision (DSA).
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Para la construccion de las matrices de confusién, como métrica de evaluacion en los
modelos de clasificacion, se identificaran como valor verdadero positivo los aspirantes cuyo
resultado de admision es admitido y como valor verdadero negativo los aspirantes que hayan
obtenido un no admitido.

Disefio de las pruebas

Antes de iniciar la comprension de los datos, se dividio el conjunto de datos en
muestra y validacion con un 85% y 15% respectivamente. Para determinar el modelo final
se utilizaran estos conjuntos de datos, pero ya efectuada la limpieza mencionada.

Se realizard una validacion cruzada utilizando GridSearchCV de la clase
model_selection perteneciente a sklearn que varie los parametros de configuracion en los
algoritmos de aprendizaje automatico y seleccionando el mejor modelo utilizando la
precision (accuracy) como métrica de evaluacion. Al generar los modelos, la muestra se
dividird de manera aleatoria, mediante la libreria train_test_split perteneciente a sklearn, de
igual manera en un 85% submuestra (train) y 15% prueba (test) tal y como se muestra en la
Tabla 13.

Tabla 13 - Esquema de la division del conjunto de muestra en train/ test para la validacion cruzada

Conjunto de muestra 26527 40
Train 22547 40
Test 3980 40

Una vez identificado el modelo con la mejor métrica de evaluacion para cada
algoritmo, se aplicara sobre este modelo, el conjunto de validacion para describir las
capacidades de este en base a los resultados que se obtengan. Ademas, se dispondra de
informacion sobre el recall y f1_score para cada modelo. La validacion cruzada permitird
identificar la mejor configuracién de parametros para el modelo Random Forest Classifier,
Decision Tree Classifier, XGBoost Classifier, tal y como se muestra en las Tabla 14 y Tabla
15:
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Tabla 14 - Pardmetros de evaluacion en validacion cruzada para los modelos

Modelos de aprendizaje automatico Parametros

Random Forest Classifier n_estimators, max_depth

Decisién Tree Classifier criterion, max_depth

XGBoost Classifier n_estimators, criterion, max_depth

Tabla 15 - Variacion de los parametros de los modelos

Parametro Variacion

e n_estimators: Numero de arboles en el bosque. Rango: [70,
95]
Intervalo: 5
e criterion: Funcion para medir la calidad de las divisiones. Rango: [gini,
o gini: tendera a encontrar la clase méas grande. entropy]
o entropy: tiende a encontrar grupos de clases que
constituyen ~ 50% de los datos.
e max_depth: La profundidad maxima del arbol. La profundidad | Rango: [5,
del &rbol implica la utilizacion de méas nodos de decision (campos | 30]
0 caracteristicas) en el arbol binario Intervalo: 5

La variacion planteada para cada parametro en la Tabla 15 fue determinada bajo

experimentacion, donde se realizo la ejecucion de los diferentes modelos y se encontraron

los rangos e intervalos que generaron los mejores resultados en los diferentes estos, no se

muestran todas las pruebas para que el documento sea mas legible.

Construccion del modelo

Ahora, se procedera a ejecutar los algoritmos de modelado sobre el conjunto de

datos de muestra, recordando que éste se dividira en conjuntos de entrenamiento y prueba:
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Decision Tree Classifier

En la Tabla 16 se muestran las diferentes configuraciones utilizadas para determinar
el mejor modelo en la validacion cruzada con la técnica Decision Tree Classifier de la clase
tree perteneciente a la libreria sklearn. Se especificaron dos (2) tipos de criterios y cinco (5)

diferentes profundidades méaximas del arbol, asi se han obtenido 10 modelos de prediccion.

La configuracion 6ptima se determind en el primer modelado con un criterion: gini

y un max_depth: 5 generando la mejor precision de 63.21%.

Tabla 16 - Validacion cruzada Decision Tree Classifier

criterion max_depth mean_test_score rank_test score

1 gini 5 63.21 1
2 gini 10 62.50 4
3 gini 15 60.60 6
4 gini 20 58.41 8
5 gini 25 58.04 10
6 | entropy 5 63.07 2
7| entropy 10 63.04 3
8 | entropy 15 60.61 5
9| entropy 20 59.43 7
10 | entropy 25 58.36 9

En la Figura 34 se muestra la comparacion del criterion y max_depth para los 10
modelos en la validacion cruzada utilizando Decision Tree Classifier. Se aprecia como a
medida se aumenta la profundidad del arbol, también aumenta el ruido que generan las
nuevas variables caracteristicas adicionadas, tal que la precision comienza a disminuir
drasticamente. Cabe mencionar que el rango de la precision en la Figura 34 va de [0.58,

0.63] ya que si fuese de [0, 100] no se podria apreciar la comparativa.

La Figura 35 muestra en orden los campos o caracteristicas que explican en un 95%
el modelo Decision Tree Classifier final. En este caso se aprecia que solo se necesitan 5
campos para determinar si un aspirante serd o no admitido en la UNAH; el campo mas
importante para asegurar esto, es conocer el puntaje minimo requerido para ser admitido en

la carrera de la primera opcion.

60



Importancia

Validacion cruzada decisionTreeClassifierCV - Grid Search Scores
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Figura 34 - Validacion cruzada Decision Tree Classifier (Fuente: elaboracion propia)
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Ahora, que se ha determinado la mejor configuracién para el Decision Tree
Classifier, se describira el rendimiento del modelo supervisado en los datos de prueba. En la
Tabla 17 se ve como la proporcion que clasifica como verdadero positivo y negativo es
mayor que los falsos positivos y negativos, esta es una precision moderadamente alta
considerando un 100% de precision como resultado esperado.

Tabla 17 - Matriz de confusion, datos de prueba Decision Tree Classifier

Prediccion

‘ Total, realidad
ADMITIDO  NO ADMITIDO ‘

ADMITIDO
NO ADMITIDO

Total, prediccion

Realidad

El reporte de la clasificacion en la Tabla 18 muestra como existe una sensibilidad
(recall) aceptable para determinar los aspirantes que seran admitidos en la UNAH, mientras
que su especificidad no llega ni el 60%. Considerando que el estudio consiste en identificar
los aspirantes que no lograran ser admitidos, sera necesario que el modelo sea capaz de

predecir con mejor precision los verdaderos negativos.
Tabla 18 - Reporte de la clasificacion, Decision Tree Classifier

precision recall ‘ f1-score ‘ support

ADMITIDO 0.65| 0.68 0.67 2183
NO ADMITIDO 0.59| 0.56 0.58 1797

accuracy 0.63 3980
macro avg 0.62| 0.62 0.62 3980
weighted avg 0.63| 0.63 0.63 3980

Random Forest Classifier

Se realizaron 50 modelos en la validacion cruzada para determinar la mejor
configuracién utilizando Random Forest Classifier de la clase ensemble perteneciente a la

libreria sklearn. En esta ocasion, en el Anexo D — Validacién cruzada Random Forest
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Classifier, se muestra como se especificaron dos (2) tipos de criterios de subdivision del
conjunto de entrenamiento, cinco (5) diferentes profundidades méximas de los arboles del
bosque y cinco (5) diferentes estimadores o numero de arboles en el bosque de decisién, con
lo cual se generaron 50 modelos de prediccion.

La configuracion éptima se determind en el modelo nimero 38 con criterion:

entropy, max_depth: 15y n_estimators: 80 generando la mejor precision de 65.91%.

En la Figura 36 se compara la media de la precision en base al nimero de estimadores
y la profundidad méaxima de los &rboles del bosque de decision. Previamente se filtraron los
50 modelos para el mejor criterio con el objetivo de hacer mas legible la informacion en la
figura. El rango de la precision se expresa de [0.64, 0.66] para que se aprecie la comparativa

de las diferentes configuraciones.

Validacion cruzada randomForestClassifierCV - Grid Search Scores
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Figura 36 - Validacion cruzada Random Forest Classifier (Fuente: elaboracion propia)

En la Figura 37 se muestra de forma ordenada los campos o caracteristicas que
explican en un 95% el modelo Random Forest Classifier final. En esta ocasion, se necesitan

muchos mas campos para explicar el modelo, en otras palabras, a medida se van adicionan
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campos o caracteristicas al modelo aumenta la profundidad del &rbol y el algoritmo maneja
mejor el ruido que estos campos pueden generar a diferencia del Decision Tree Classifier.
Sin embargo, los campos importantes del algoritmo anterior pertenecen a las primeras seis
(6) caracteristicas del Random Forest Classifier, pero en esta ocasion siendo la edad

aproximada la mas importante.
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Figura 37 - Caracteristicas mas importantes, Random Forest Classifiert (Fuente: elaboracion propia)

En la Tabla 19 se describe el rendimiento del modelo Random Forest Classifier final,
obtenido después de la validacion cruzada, utilizando los datos de prueba. En comparacion
al Decision Tree Classifier, se ve como los falsos positivos y falsos negativos han disminuido
considerablemente, por lo que se puede asegurar que este modelo es mejor que el generado

por el algoritmo anterior.

Tabla 19 - Matriz de confusion, datos de prueba Random Forest Classifier

Prediccion
ADMITIDO NO ADMITIDO ‘

Total, realidad

ADMITIDO
NO ADMITIDO

Realidad

Total, prediccion
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En la Tabla 20 se aprecia como la sensibilidad para determinar si un aspirante sera
admitido ha mejorado en comparacion al Decisién Tree Classifier. Sin embargo, su
especificidad apenas alcanza el 60%.

Tabla 20 - Reporte de la clasificacion, Random Forest Classifier

precision recall ‘ f1-score ‘ support ‘
ADMITIDO 0.69 0.68 2183
NO ADMITIDO 0.60 0.61 1797

accuracy 0.65 3980
macro avg 0.65 0.65 3980
weighted avg 0.65 0.65 3980

XGBoost Classifiert

Como ultimo modelo de comparacion, en el Anexo E — Validacion cruzada XGBoost
Classifier se muestran las configuraciones utilizadas para determinar el mejor modelo
utilizando XGBoost Classifier perteneciente a la libreria xgboost. En esta ocasion, se
especifican dos (2) tipos de criterios, cinco (5) diferentes niveles de profundidad maxima de
los arboles y cinco (5) diferentes y cinco (5) diferentes estimadores o nimeros de arboles en
el bosque de decision, con esto se generaron 50 modelos de prediccion. Al realizar la
validacion cruzada se determind como mejor modelo el de la iteracién 2 con criterion: gini,

max_depth: 5, n_estimators: 75 y una precision del 66.07%.

Se compara graficamente en la Figura 38 los diferentes modelos de la validacion
cruzada utilizando XGBoost. De los 50 modelos, se realizé un filtro extrayendo Unicamente
los del criterion gini, esto para hacer mas legible la informacion en la gréafica. En esta ocasion

el rango de la precision se encuentra de [0.64, 0.66].

En la Figura 39 se observa de forma ordenada los campos o caracteristicas que mejor
explican en un 95% el modelo XGBoost Classifier final. Al igual que el Random Forest
Classifier, necesita muchos mas campos para explicar el modelo que el Decision Tree

Classifier. Ademas, los tres (3) algoritmos coinciden en sus primeras caracteristicas.
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Validacion cruzada xgBoostClassifierCV - Grid Search Scores
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Figura 38 - Validacion cruzada XGBoost Classifier (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 39 - Caracteristicas mas importantes, XGBoost Classifier (Fuente: elaboracion propia)
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Al evaluar el modelo XGBoost Classifier con los datos de prueba se observa en la
Tabla 21 que el nimero de falsos positivos crecié y que el nimero de falsos negativos
disminuy6 en comparacion al Random Forest Classifier, utilizando los mismos datos de

prueba para ambos modelos.

Tabla 21 - Matriz de confusion, datos de prueba XGBoost Classifier

Prediccion

‘ Total, realidad
ADMITIDO  NO ADMITIDO ‘

ADMITIDO
NO ADMITIDO

Total, prediccion

Realidad

En la Tabla 22 se observa como la sensibilidad para determinar la admision de un
aspirante ha aumentado en comparacion al Random Forest Classifier. Sin embargo, la
especificidad se ha disminuido a un 59%. Aun asi, al comparar el F1-Score en ambos
modelos se ve como la precision del recall ha aumentado en XGBoost, mientras que la de la
especificidad ha mantenido, en otras palabras, la capacidad del modelo para identificar a los

aspirantes vulnerables es la misma en comparacion al Random Forest Classifier.

Tabla 22 - Reporte de clasificacion, XGBoost Classifier

support

precision recall ‘ f1-score ‘
ADMITIDO 0.68| 0.71 0.69
NO ADMITIDO 0.62| 0.59 0.61 1797

:

accuracy 0.65 3980
macro avg 0.65| 0.65 0.65 3980
weighted avg 0.65| 0.65 0.65 3980

En la Tabla 23 se muestra un resumen de la comparativa entre los tres modelos,
determinando que, a pesar de su precision, el modelo Random Forest Classifier con
configuracion criterion: entropy, max_depth: 15 y n_estimators 85, es el que ser utilizado

como modelo final para la deteccion temprana de aspirantes vulnerables que intentan
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ingresar a la UNAH, ya que posee la misma capacidad de identificacién de aspirantes

vulnerables que le XGBoost y ademas, su tiempo de entrenamiento es mas corto.

Tabla 23 - Comparacion de los modelos de clasificacion

S Mejor configuracion Precision (Accuracy) Tiempo de
criterion n_estimators | Entrenamiento entrenamiento

Decision

Tree gini 5 63.21 62.69 0:00:06
Classifier

Random

Forest entropy 15 80 65.91 65.38 0:05:20
Classifier

XGBoost o

Classifier gini 5 75 66.07 65.45 0:14:56

Evaluacion técnica

Una vez determinado el mejor modelo segun la métrica establecida, se procede a
describir su rendimiento con el conjunto de datos de validacion. La matriz de confusion en
la Tabla 24 se describe el nivel de clasificacion que posee el modelo final utilizando el

conjunto de datos de validacion o completamente desconocido.

Tabla 24 - Matriz de confusion, conjunto de datos de validacion, Ramdon Forest Classifier

Prediccion
Total, realidad

ADMITIDO NO ADMITIDO

ADMITIDO
Realidad |
NO ADMITIDO

Total, prediccion

En la Tabla 25 se observa que la sensibilidad del modelo para determinar aspirantes

que seran admitidos aumenta un poco utilizando los datos de validacién en comparacion a

los datos del conjunto de prueba en la seleccion del mejor modelo, mientras que la

especificidad ha disminuido. Aunque, revisando el F1-Score, la precision para la sensibilidad

y especificidad se ha mantenido tanto en la generacion y seleccién del modelo como en la
validacién utilizando el conjunto de datos separado al inicio.
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Tabla 25 - Reporte de clasificacion, conjunto de datos de validacién, Ramdon Forest Classifier

precision recall ‘ f1-score ‘ support ‘
ADMITIDO 0.69 0.69 2715
NO ADMITIDO 0.61 0.61 2136

accuracy 0.66 4851
macro avg 0.65 0.65 4851
weighted avg 0.66 0.66 4851

En la Figura 40 se muestra la curva ROC para la validacion del Random Forest
Classifier utilizando los datos del conjunto de validacién. Se aprecia como 1 — specificy que

determina el punto de corte mas alto para la sensibilidad, es un valor muy cercano al en el
reporte de la clasificacion de la Tabla 25.

Curva ROC, validacion del Random Forest Classifier

True Positive Rate (recall)

04 06 08 10

False Positive Rate (1 - specify)

Figura 40 - Curva ROC, validacion del Ramdon Forest Classifier

4.5. Evaluacion del desarrollo de la metodologia

Ahora, gque se ha determinado el mejor modelo que presenta mejor calidad desde la
perspectiva del analisis de datos, se procede a evaluar y revisar los pasos seguidos en la

metodologia. El fin de esta fase es decidir la aprobacion o no del uso de los resultados del
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obtenidos en el andlisis, esta evaluacion se debe realizar en conjunto con la Direccion del
Sistema de Admision de la UNAH.

Evaluacién con resultados del negocio

Como se planted en la seccion 4.1, los objetivos del negocio estan muy ligados a
determinar los factores que afectan al aspirante al ser o no admitidos en la UNAH, asi como
los aspirantes vulnerables a reprobar la PAA. Bajo esta premisa se ha seleccionado un
algoritmo de aprendizaje entre tres (3) posibles, considerando ganador aquel que logre
identificar con mejor precision si un aspirante sera admitido o no a la UNAH con
simplemente inscribirse y sin tener que realizar la PAA.

En la Tabla 25 se observa que la precision (accuracy) que alcance el modelo final
generado con la técnica seleccionada Random Forest Classifier, utilizando un conjunto de
datos desconocidos en el entrenamiento es del 66%, mientras que la especificidad para

determinar si sera no admitido es del 61%.

La fiabilidad que expresa el modelo en una comparacion del 100% es medianamente
alta, con lo que se puede comenzar a generar estrategias sobre este conjunto de aspirantes
vulnerables, tal que puedan mejorar su rendimiento en el desarrollo de la Prueba de Aptitud
Académica. Ademas, sera necesario evaluar el modelo dentro de su aplicacion real y
utilizando los datos del sistema de admisién a nivel nacional, ya que solo se han considerado

aspirantes que involucrados en la region sur del pais.

Revision del proceso

El proceso de mineria de datos se ha realizado de manera minuciosa desde el inicio
de la metodologia, se ha considerado la exploracion, transformacion y limpieza de cada
campo proporcionado tanto para los datos de la muestra como el de validacion, con el
objetivo de utilizar en el proceso de seleccion y validacion del modelo la mejor calidad de

los datos.
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Determinacion de préximos pasos

Basado en la evaluacion con los resultados del negocio y la revision del proceso, se
considera el modelo final generado lo suficientemente aproximado a las necesidades del
negocio planteadas, por lo que se procede a poner el mismo en operacion.

4.6. Despliegue
La creacion y evaluacion del modelo con respecto al negocio, no implica el fin del
proyecto. Por lo que es necesario organizar los conocimientos adquiridos para ser
presentados de manera utilizable por el negocio. Esto implica poner en operacion el modelo
generado a disposicién de la organizacién en su toma de decisiones. En otras palabras, que
en cada proceso de admision los encargados de la DSA puedan identificar aspirantes
vulnerables a reprobar la PAA y generar estrategias sobre ellos.

Planificacion
Para que se obtenga la operabilidad del modelo, es indispensable que se realicen los

siguientes pasos de instalacion y ejecucion:
Instalacion de herramientas necesarias

En la Tabla 26 se encuentran las herramientas que se deben instalar para ejecutar sin
ningun inconveniente el proyecto completo, en Anaconda se crearon las notebooks
utilizadas, las cuales conectan con la base de datos de MySQL con MariaDB que proporciona
XAMPP vy de la cual el Dashboard en PowerBI extrae los datos para la visualizacion de los

datos proporcionados y generados.

Tabla 26 - Herramientas de instalacidn necesarias

Herramienta Version Enlace
gar
XAMPP 7.3.21/PHP 7.3.21 Descargar
Power Bl Enero 2019 Descargar
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https://www.anaconda.com/products/individual
https://www.apachefriends.org/es/download.html
https://www.microsoft.com/es-ES/download/details.aspx?id=58494

Una vez instaladas las herramientas, se deben incorporar librerias de Python
necesarias para que las notebooks disefiadas con Jupyter funcionen correctamente, a

continuacion, se enlistan dichas librerias utilizando el comando pip:

e pip install geocoder (1.38.1): biblioteca de codificacion geogréfica.

e pip install plotly (4.6.0): libreria de visualizacion de datos interactiva de codigo
abierto.

e pip install PyMySQL (0.9.3): este paquete contiene una biblioteca del cliente
MySQL disefiado para ser utilizado con Python

e pip install xgboost (0.90): paquete del algoritmo XGBoost

De no ser posible el instalar las versiones exactas planteadas para cada libreria, se
debe asegurar estas sean superior, las demas librerias utilizadas vienen integradas en el
ambiente de anaconda utilizando Python con version 3 o superior.

A continuacion, se describen los pasos a seguir para la correcta ejecucion del
proyecto, los mismos se muestran de forma de manera gréafica en el Anexo F — Ejecucion

del proyecto completo:

1. Iniciar Jupyter Notebook ya sea bajo comando utilizando el Promt de anaconda,
0 mediante el uso de la interfaz de Anaconda Navigator.

2. Iniciar Apache y MySQL mediante el panel de XAMPP.

3. Ejecucion del proyecto en el notebook.

4. Inicio del cuadro de mando disefiado en Power BI.

Monitoreo

La monitorizacion es una etapa importante dentro de la puesta en produccion del
modelo generado, por ello es indispensable realizar revisiones de la operabilidad del modelo
en cada proceso de admision con el objetivo de evitar resultados no deseados. Ademas,

realizar ajustes o reentrenar el modelo con los nuevos datos recolectados.
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Capitulo 5

5. Diseio del cuadro de mando (dashboard)

Para el disefio de un cuadro de mando orientado al nivel operativo, como se plante6
en la seccion 2.3.3, es necesario disefiar un mapa estratégico con el fin de establecer el
conjunto de objetivos a alcanzar. Esta etapa queda resuelta en la fase de la Comprension del
negocio de la seccion 4.1, en el desarrollo de la metodologia, donde se plantearon los
objetivos del negocio y se evaluo el contexto del negocio, determinando recursos y personas
involucrados para el desarrollo del proyecto. Basados en los requerimientos en forma de
preguntas, se planted el disefio de un cuadro de mando bajo perspectiva del cliente y procesos

internos.

El objetivo general de la investigacion esta estrechamente relacionado con la
deteccidn temprana de los aspirantes vulnerables a reprobar la PAA y dar un seguimiento a
los procesos de admisidn. Conociendo esta premisa, en la Comprension de los datos resuelto
en la seccion 4.2, se determina una agrupacion de los datos enfocados en la admision de los
aspirantes a la UNAH. A continuacion, se plantean dichos grupos y los dashboards
elaborados para cada uno de ellos. Cabe mencionar que el afio de aplicacion de la PAA,
centro de aplicacion, proceso del afio realizado y departamento de nacimiento se consideran
como filtros para cada posible gréfica, tal que permita realizar una inspeccion especifica

sobre la informacion a determinar:
Resultados del proceso de la Prueba de Aptitud Académica (PAA)

En la Figura 41 se muestra un dashboard con diferentes graficas que expresan los
resultados de la PAA en cada proceso realizado a través de los afios. Ademas, incluye una
comparativa sobre la admision de los aspirantes en su primera, segunda y tercera opcion de

estudios universitarios.
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Figura 41 - Cuadro de mando, resultados del proceso PAA

Informacion personal del aspirante

Se estudian los campos relacionados con la informacién personal del aspirante como
ser el sexo, edad, estado civil, asi como la direccidn de residencia y nacimiento la determinar
una relacion de estos campos con el aprobar o reprobar de la PAA por parte de los aspirantes
a cursar estudios universitarios en la UNAH, tal y como se muestra en la Figura 42.
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Figura 42 - Cuadro de mando, resultados por informacion personal del aspirante
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Informacion socioecondmica

En la Figura 43 se muestran los resultados de la PAA relacionados con los campos
socioecondémicos que contiene el conjunto de datos proporcionados por la DSA, con ello se
disefiaron gréficas que comparan la admision con respecto a los ingresos mensuales

familiares de los aspirantes.

También se adicionan gréficas que describen las jornadas de estudios y de trabajo de
los aspirantes, donde rapidamente en forma de ejemplo se observa que en los afios del 2014
al 2019, tienden a reprobar aquellos aspirantes con ingresos bajos que estudian por la tarde
y trabajan por la noche.

Afo Centro de aplicacién Proceso Departamento de nacim.
F q F ATLANTIDA

B oo

2059 2105

Informacion Persona

Informacién Socio-Econémica

Conocimientos previos

Figura 43 - Cuadro de mando, resultados por informacion socioeconémica

Conocimientos académicos previos

En cuanto a los conocimientos académicos previos, se plantean graficas que
relacionan la admision del aspirante segun el instituto de procedencia, el nivel de educacion
alcanzado hasta ese momento y la facultad de la carrera de estudios universitarios de primera
opcidn, asi como el intervalo de tiempo (lapso) que toman los aspirantes una vez graduados
de educacion media para iniciar sus estudios universitarios, tal y como se muestra en la
Figura 44.
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Figura 44 - Cuadro de mando, resultados por conocimientos de estudios previos
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Capitulo 6

6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Se ha implementado exitosamente la combinacion entre las metodologias CRISP-
DM y SEMMA, la cual ha permitido comprender las necesidades tanto de la Direccion del
Sistema de Admision (DSA) como de la Universidad Nacional Auténoma de Honduras
(UNAH), en cuanto al mejoramiento del rendimiento académico de los aspirantes que se
someten a la Prueba de Aptitud Academica (PAA), como de los estudiantes durante sus
estudios universitarios. Estas metodologias han enfocado su estudio en realizar una
deteccidon temprana de aspirantes vulnerables a reprobar la PAA, en primera instancia

utilizando los datos recopilados en la region sur del pais.

La comprension y preparacion de los datos ha permitido obtener un conjunto de datos
representativo y de calidad para generar un modelo de aprendizaje automatico supervisado
de clasificacion basado en el algoritmo Random Forest Classifier que proporciona la libreria
sklearn, éste es capaz de determinar en un 66% de precision si un aspirante aprobara o no la
Prueba de Aptitud Académica. Ademas, este modelo es sensible en un 61% a determinar los
aspirantes que obtendran un no admitido una vez publicados los resultados de la PAA. El
porcentaje de especificidad puede considerarse relativamente bajo. Sin embargo, es un punto
de partida para generar nuevas estrategias donde se aglomeren los aspirantes vulnerables,

esto a pesar de contar con ciertos falsos negativos.

La comprension del negocio ha permitido determinar los recursos y personas
involucradas en el desarrollo del proyecto, asi como los requerimientos en forma de

preguntas, con los cuales se ha disefiado un cuadro de mando dindmico bajo la perspectiva
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del cliente y procesos internos enfocado en la admision de los aspirantes a la UNAH. Este
separa los dashboards en grupos segun los datos proporcionados, como ser: resultados del
proceso de la Prueba de Aptitud Académica (PAA), resultados por informacion personal del
aspirante, resultados segun situacién socioecondmica Yy resultados basados en los

conocimientos de estudios previos.

6.2. Trabajo futuro
Hasta el momento, se ha enfocado el analisis de los datos para un caso puntual
“deteccion temprana de aspirantes a reprobar la PAA”. Sin embargo, durante la etapa de
comprension de los datos, se ha visto que la informacion recopilada mediante la aplicacion
de la PAA tiene mucho mas potencial. A continuacion, se listan algunas de las posibilidades

a realizar con los datos:

e Analisis del impacto que ocasionan factores externos (p. ej. protestas 0 COVID19)
en el nimero de aspirantes que se someten al proceso de admision a la UNAH.

e Influencia de los estudios de educacion media en la seleccion y admision de la
primera opcion de carrera universitaria, recordando que ser admitido en la UNAH
no implica realizar estudios en una carrera universitaria de especifica, dado que estas
tienen sus propios criterios de aprobacion.

e Adicion de reglas de asociacion para el descubrimiento de nuevas relaciones en los

datos del sistema de admision.

En cuanto al modelado de los datos, buscar alternativas que permitan utilizar campos
categdricos que fueron proporcionados, creados o investigados y han sido descartados por
no permitir generalizar el modelo y agregar complejidad al procesamiento (p. ej. el nombre
del instituto, carrera de estudios, facultad y modalidad) e intentar aportar valor al modelo

final creado, para obtener una mejor precision en sus resultados.

Ademas, se debe evaluar el modelo generado con los datos del proceso de admision
a nivel nacional para describir su potencial predictivo y considerar mejoras que permitan su

utilizacién en toda la universidad independientemente de la region del pais.
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ANnexos

Anexo A — Ingenieria de caracteristicas sobre el conjunto de datos

Se describen en la Tabla A 1 las acciones realizadas sobre los campos proporcionados

como parte de la preparacion de los datos en el desarrollo de la metodologia.

Tabla A 1 - Ingenieria de caracteristicas sobre el conjunto de datos

Accion ‘

Descripcion

test_application_date

Reemplazar por
test_application_process

Identificar en que proceso esta
realizando el
PAA.

aspirante la

birth_department,
birth_municipality,

birth_country

Reemplazar por
birth_address_|at,
birth_address_Ing

Obtener la longitud y latitud
para la  direccion  de

nacimiento.

residency_department,
residency_municipality,

residency_country

Reemplazar por
residency_address_lat,

residency_address_Ing

Obtener la longitud y latitud
para la  direccion  de

residencia.

institute_country,
institute_department,

institute_municipality

Reemplazar por
institute_address_lat,

institute_address_Ing

Obtener la longitud y latitud

para la direccion del instituto.

Identificar la edad aproximada

graduation_year

) Agregar del aspirante al momento de
birth_year _
aproximated age someterse al proceso de
admision.
Conocer el intervalo de

Agregar

lack_to_enter_university

tiempo entre graduacion y afio

de realizacion de la PAA.

study_center,

application_center

Reemplazar por

Study_center_application

Determinar si el centro

regional universitario es el
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Descripcion

mismo donde se inscribio para

realizar la PAA.

option_one,
option_two,

option_three

Reemplazar

paa_score_option_x

Este campo se reemplaza por
su valor requerido para ser

admitido en la carrera.

pcens_rate,

pam_rate

Agregar
pam_option_x
pcens_option_x
compete_option_x

Identificar si el aspirante debe
realizar o no una prueba extra

0 competir por una plaza.

admission_option

Reemplazar por
admitted_option_one,
admitted_option_two,
admitted_option_three

Determinar si fue admitido a
la primera, segunda o tercera

opcién de matricula

languages

Transformar

Identificar si el aspirante habla
uno o mas idiomas y luego

indexar

sex, bilingual,
employee, scholarship,
live_with_parents,
separated_parents,
languages,
test_application_process,
pam_option_x,
pcens_option_ X,
compete_option_x,
monthly_income,
computing_level,
education_level,
study_day,
father_education_level,

mother_education_level

Transformar

Indexar los campos
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Anexo B - Caracteristica de los datos proporcionados

En la Tabla A 2 se describe el tipo de los datos proporcionados por la Direccion del
Sistema de Admision, asi como el nuevo nombre asignado a cada campo para identificarlo

mas facilmente al momento de tratarlos.

Tabla A 2 - Caracteristica de los datos proporcionados

N° Variable Nuevo Nombre ‘ Tipo de dato
1 | Fecha de aplicacién Pruebas | test_application_date fecha

2 | Codigo Numero Solicitud request_number_code numérico
3 | Codigo Identidad identity _code numerico
4 | Sexo sex texto

5 | Estado civil marital_status texto

6 | Departamento Nacimiento | birth_department texto

7 | Municipio nacimiento birth_municipality texto

8 | Pais nacimiento birth_country texto

9 | Departamento Residencia residency_department texto

10 | Municipio Residencia residency_municipality texto

11 | Pais Residencia residency_country texto

12 | Nacionalidad nationality texto

13 | Afio Nacimiento birth_year numérico
14 | Pais Instituto institute_country texto

15 | Departamento del instituto | institute_department texto

16 | Municipio instituto institute_municipality texto

17 | Nombre del Instituto institute_name texto

18 | Sector del Instituto institute_sector texto

19 | bilingle bilingual texto

20 | Afo Graduacion graduation_year numérico
21 | Carrera de educacion Media | meddle_school_career texto

22 | Centro estudios study_center texto

23 | Primera carrera option_one texto

24 | Segunda carrera option_two texto

25 | Tercera Carrera option_three texto
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Variable Nuevo Nombre Tipo de dato
26 | Trabaja employee texto
27 | Jornada Trabajo working_day texto
28 | Area Trabajo work_area texto
29 | Becado scholarship texto
30 | Centro PAA application_center texto
31 | INDICE ADMISION admision_rate numérico
32 | PAA verbal verbal_paa_score numérico
33 | PAA Matematica math_paa_score numérico
34 | PCCNS indice pcens_rate numerico
35 | PAM indice pam_rate numerico
36 | Admision admitted texto
37 | CARRERA ADMISION admission_option texto
38 | Numero hermanos number_of_brothers numMerico
39 | Numero Hijos number_of children numMerico
40 | Vive Padres live_with_parents texto
41 | Padres Separados separated_parents texto
42 | Ingreso mendual monthly_income texto
43 | Nivel computacional computing_level texto
44 | Nivel Educativo education_level texto
45 | Grupo etnico ethnic_group texto
46 | Jornada estudio study_day texto
47 | Idiomas languages texto
48 | Nivel educativo padre father_education_level texto
49 | Nivel Educativo Madre mother_education_level texto
50 | Sector Trabajo Madre mother_job_sector texto
51 | Sector Trabajo Padre father_job_sector texto
52 | Razon No trabaja madre why_mother_doesnt_work | texto
53 | razon no trabaja padre why_father_doesnt_work | texto
54 | periodo matricula enrollment_period texto
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Anexo C — Oferta académica

Se observa en la Tabla A 3 informacion respecto al puntaje minimo requerido para
ser admitido en las diferentes carreras universitarias ofertadas por la Universidad Nacional
Auténoma de Honduras. Ademas, si los aspirantes deben realizar una prueba extra o si deben

competir por un plaza.

Tabla A 3 - Oferta académica

Carreras Puntaje PAM ‘ PCCNS‘ Compite

Medicina 1100| NO Sl Sl
Ingenieria Civil 1000( SI NO Sl
Ingenieria Eléctrica Industrial 1000 SI NO Sl
Ingenieria en Sistemas 1000( SI NO Sl
Ingenieria Industrial 1000| SI NO Sl
Ingenieria Mecénica Industrial 1000( SI NO Sl
Ingenieria Quimica 1000| SI NO Sl
Ingenieria Quimica Industrial 1000| SI NO Sl
Odontologia 1000| NO Sl Sl
Microbiologia 950/ NO Sl Sl
Licenciatura en Administracion de Empresas 900| NO NO NO
Licenciatura en Derecho 900| NO NO NO
Enfermeria 900| NO Sl Sl
Licenciatura en Fonoaudiologia 900| NO NO NO
Licenciatura en Antropologia 900| NO NO NO
Licenciatura en Psicologia 900| NO NO NO
Arquitectura 900| NO NO Sl
Quimica y Farmacia 850| NO Sl Sl
Ingenieria Agroindustrial 827| NO NO NO
Ingenieria Agronémica 827| NO NO NO
Ingenieria en Ciencias Acuicolas Y Recursos

Marinos Costeros ser| NO NO NO
Ingenieria Forestal 827| NO NO NO
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Carreras Puntaje PAM ‘ PCCNS‘ Compite

Licenciatura En Len. Ext. Con Orie. Ingl. Y
800| NO NO Sl
Frances
Licenciatura en Biologia 7001 NO NO NO
Licenciatura en Fisica 700/ NO NO NO
Licenciatura en Geologia 700| NO NO NO
Licenciatura en Matematicas 700| NO NO NO
Técnico Universitario En Metalurgia 700| NO NO NO
Licenciatura en Administracion Aduanera 700| NO NO NO
Licenciatura en Administracion de Banca y
) 7001 NO NO NO
Finanzas
Licenciatura en Administracion Publica 700 NO NO NO
Licenciatura En Admon. de Empresas
) 700/ NO NO NO
Agropecuarias
Licenciatura En Com. Internacional Con Orient.
) 700/ NO NO NO
En Agroind.
Licenciatura en Comercio Internacional 700| NO NO NO
Licenciatura en Contaduria Publica y Finanzas 700| NO NO NO
Licenciatura en Economia 700| NO NO NO
Licenciatura en Economia Agricola 700| NO NO NO
Licenciatura en Ecoturismo 700 NO NO NO
Licenciatura en Informatica Administrativa 700| NO NO NO
Licenciatura en Mercadotecnia 700| NO NO NO
Técnico Universitario en Administracion de
700| NO NO NO
Empresas Cafetaleras
Técnico Universitario en Alimentos y Bebidas 700 NO NO NO
Técnico Universitario en Microfinanzas 700 NO NO NO
Técnico Universitario en Tecnologia de
) 700| NO NO NO
Alimentos
Licenciatura en Astronomia y Astrofisica 700 NO NO NO
Licenciatura en Ciencia y Tecnologias de la
) ) 700| NO NO NO
Informacion Geogréfica
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Carreras Puntaje PAM ‘ PCCNS‘ Compite

Técnico Universitario en Sistemas de

Informacion Geografia con Enfasis en Catastro 700) NO NO NO
Nutricién 700| NO SI Sl
Teécnico Universitario En Radio tecnologias

(Radiologia e Imégenes) 700) NO NO NO
Técnico Universitario en Terapia Funcional 700| NO NO NO
Licenciatura en Desarrollo Local 7001 NO NO NO
Licenciatura en Historia 7001 NO NO NO
Licenciatura en Periodismo 7001 NO NO NO
Licenciatura en Sociologia 700| NO NO NO
Licenciatura en Trabajo Social 700 NO NO NO
Técnico Universitario en Desarrollo Municipal 700| NO NO NO
Técnico Universitario en Lengua de Sefias 700 NO NO NO
Licenciatura en Educacion Fisica 7001 NO NO NO
Licenciatura en Filosofia 7001 NO NO NO
Licenciatura en Letras 7001 NO NO NO
Licenciatura en Musica 7001 NO NO NO
Licenciatura en Pedagogia 700| NO NO NO
Técnico Universitario en Educacion Basica para

la Ensefianza del Espariol 700) NO NO NO
Licenciatura en Quimica Industrial 700| NO NO NO
Técnico Universitario en Calidad del Café 7001 NO NO NO
Técnico Universitario en Produccion Agricola 700| NO NO NO
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Anexo D — Validacion cruzada Random Forest Classifier

En la Tabla A 4 se observan las diferentes iteraciones generadas por la validacion
cruzada utilizando el algoritmo Random Forest Classifier, en esta se varia el criterio de
particion, el nimero de estimadores y la profundidad de los arboles.

Tabla A 4 - Validacion cruzada Random Forest Classifier

criterion max_depth n_estimators mean_test_score |rank_test_score

1 gini 5 70 64.19 45
2 gini 5 75 63.96 49
3 gini 5 80 64.30 42
4 gini 5 85 64.23 43
5 gini 5 90 64.30 41
6 gini 10 70 65.63 12
7 gini 10 75 65.65 11
8 gini 10 80 65.53 21
9 gini 10 85 65.45 23
10 gini 10 90 65.59 16
11 gini 15 70 65.38 32
12 gini 15 75 65.74 5
13 gini 15 80 65.44 24
14 gini 15 85 65.69 6
15 gini 15 90 65.89 2
16 gini 20 70 65.13 39
17 gini 20 75 65.47 22
18 gini 20 80 65.38 31
19 gini 20 85 65.04 40
20 gini 20 90 65.31 35
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criterion max_depth n_estimators mean_test_score |rank_test_score
21 gini 25 70 65.44 26
22 gini 25 75 65.33 34
23 gini 25 80 65.43 27
24 gini 25 85 65.55 19
25 gini 25 90 65.19 37
26 | entropy 5 70 64.20 44
27 | entropy 5 75 63.90 50
28 | entropy 5 80 64.04 48
29 | entropy 5 85 64.18 46
30 | entropy 5 90 64.16 47
31 | entropy 10 70 65.35 33
32 | entropy 10 75 65.57 17
33 | entropy 10 80 65.56 18
34 | entropy 10 85 65.44 25
35 | entropy 10 90 65.69 7
36 | entropy 15 70 65.67 9
37 | entropy 15 75 65.84 4
38 | entropy 15 80 65.91 1
39 | entropy 15 85 65.60 14
40 | entropy 15 90 65.87 3
41 | entropy 20 70 65.63 13
42 | entropy 20 75 65.42 28
43 | entropy 20 80 65.68 8
44 | entropy 20 85 65.60 15
45 | entropy 20 90 65.67 10
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criterion max_depth

n_estimators

mean_test_score |rank_test_score

46 | entropy 25 70 65.14 38
47 | entropy 25 75 65.40 30
48 | entropy 25 80 65.19 36
49 | entropy 25 85 65.41 29
50 | entropy 25 90 65.53 20
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Anexo E — Validacion cruzada XGBoost Classifier

En la Tabla A 5 se observan las diferentes iteraciones generadas por la validacion
cruzada utilizando el algoritmo XGBoost Classifier, en esta se varia el criterio de particion,
el nimero de estimadores y la profundidad de los arboles.

Tabla A 5 - Validacion cruzada XGBoost Classifier

criterion max_depth n_estimators mean_test_score |rank_test_score

1 gini 5 70 66.04 3
2 gini 5 75 66.07 1
3 gini 5 80 66.00 5
4 gini 5 85 65.94 7
5 gini 5 90 65.92 9
6 gini 10 70 65.53 11
7 gini 10 75 65.43 15
8 gini 10 80 65.29 19
9 gini 10 85 65.41 17
10 gini 10 90 65.49 13
11 gini 15 70 64.81 27
12 gini 15 75 64.92 21
13 gini 15 80 64.89 23
14 gini 15 85 64.82 25
15 gini 15 90 64.73 29
16 gini 20 70 64.39 49
17 gini 20 75 64.52 41
18 gini 20 80 64.45 43
19 gini 20 85 64.44 47
20 gini 20 90 64.45 45
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criterion max_depth n_estimators mean_test_score |rank_test_score
21 gini 25 70 64.73 31
22 gini 25 75 64.67 35
23 gini 25 80 64.57 39
24 gini 25 85 64.58 37
25 gini 25 90 64.72 33
26 | entropy 5 70 66.04 3
27 | entropy 5 75 66.07 1
28 | entropy 5 80 66.00 5
29 | entropy 5 85 65.94 7
30 | entropy 5 90 65.92 9
31 | entropy 10 70 65.53 11
32 | entropy 10 75 65.43 15
33 | entropy 10 80 65.29 19
34 | entropy 10 85 65.41 17
35 | entropy 10 90 65.49 13
36 | entropy 15 70 64.81 27
37 | entropy 15 75 64.92 21
38 | entropy 15 80 64.89 23
39 | entropy 15 85 64.82 25
40 | entropy 15 90 64.73 29
41 | entropy 20 70 64.39 49
42 | entropy 20 75 64.52 41
43 | entropy 20 80 64.45 43
44 | entropy 20 85 64.44 47
45 | entropy 20 90 64.45 45
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criterion max_depth

n_estimators

mean_test_score |rank_test_score

46 | entropy 25 70 64.73 31
47 | entropy 25 75 64.67 35
48 | entropy 25 80 64.57 39
49 | entropy 25 85 64.58 37
50 | entropy 25 90 64.72 33
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Anexo F — Ejecucion del proyecto completo

En la Figura A 1 se muestra el comando utilizando en el promt de anaconada para

iniciar jupyter notebook, herramienta necesaria para la codificacion del proyecto.

Iniciar Jupyter Notebook

Jupyter Notebook

Ihe port 8888 1s already in use, trying ancther port.

[jupyter_nbextensions_configurator] enabled @.4.1
JupyterLab extension loaded from C

sers\EXTadflores

Anaconda3\lib\site-packages\jupyterla

JupyterLab application directory is C:\Users\EXTadflores\Anaconda3\share\jupyter\lab

The Jupyter Notebook
http://localhost:8889

or http://127 5
Use Control-C

running at:
?token=8aal5@db84a3af1b215bbabd940bda
8889/ to =8aal50db84a3aflb215b6abdo4
op this server and shut down all kernels
NotebookApp]

To access the notebook, open this file in a br :
/C:/U s/EXTadflores

Or copy and paste one of URLs
http: 9/?token=8aal5@db84a3af1b215bbabd9 3e2db9dsfdadbd8ad
or http:/, 9/?token=8aal5@db84a3af1b215b6abd940 3e2db9d8fdadbd8ad

Serving notebooks from local directory: C:\Users\EXTadflores

2db9od8fdadbd8as
d943e2db9d8fdadbd8ad
(twice to skip confirmation).

ppData/Roaming/jupyter/runtime/nbserver-11584-open.html

Figura A 1 - Iniciar Jupyter Notebook bajo comando en el Prompt

Ademas del promt de anaconda, se puede utilizar el Anaconda Navigator como se

muestra en la Figura A 2.

) ANACONDA NA

a applications on |t -] e
@ o ° ©
@ crvironments i e o )
# ) Jupyter 4
N Lesming CMD.exe Prompt Jupyert o °
&% Community
¥y & 7

sunching netebask

Figura A 2 - Ejecucion de Jupyter Notebook mediante interfaz Anaconda Navigator
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Iniciar Apache y MySQL

Es necesario tener activado el servicio de apache para establecer la conexion entre el
servidor de base de datos MySQL vy el jupyter, tal y como se muestra en la Figura A 3.

E KAMPP Control Panel v3.24 [ Compiled: Jun 5th 2015 ] — d it
- XAMPP Control Panel v3.2.4 - Cenfig
Modules )

4 Netstat
Service Module  PID(s) Port(s) | Actions i
11676
Apache 19548 80, 443 Stop Admin Config Logs B shel
My3QL Start Admin Config Logs Explorer
FileZilla Start Admin Config Logs E‘ Services
Mercury Start Admin Config Logs & Help
Tomcat Start Admin Config Logs [ cut
[main] Control Panel Ready ~

' [Apache] Attempting to stop Apache (PID: 14132)
[Apache] Attempting to stop Apache (PID: 7040)
3 [Apache] Status change detected: stopped
[mysql] Attempting to stop MySQL app...
[mysql] Status change detected: stopped
[Apache] Attempting to start Apache app...
17:51:03 [Apache] Status change detected: running

Figura A 3 - Ejecucion de Apache y MySQL

Puesta en marcha del proyecto

Una vez se tenga iniciado el servicio de base de datos y jupyter notebook, se reinicia

y ejecuta todo el proyecto del notebook tal y como se observa en la Figura A 4.

Cuadro de mando (dashboard)

En la Figura A 5 se observa la pantalla principal del cuadro mando generado como
herramienta de apoyo a las estrategias que genera la Direccion del Sistema de Admisién de

la Universidad Nacional Autbnoma de Honduras.
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A

: JU pyter index {unsaved changes) Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Navigate Widgets Help Mot Trusted | Python 3 O
PR AT | Interrupt =0 o Alellal=
Restart a

| Restart & Clear Output |
I Restart & Run All I
1 PROJ Reconnect

Shutdown

In [1]:

ARo

EUEN:Q!:' 2014

Proceso PAA

Informacién Personal

Informacién Socio-Economica

Conocimientos previos

1.1 Libre Change kemel

# Importar Librerias

from classes import connections # Biblioteca que contiene todas Las operaciones
from classes import dataframes

from classes import utilities

# Graphs

import plotly.express as px

from IFython.display import Image, display
from sklearn.tree import export_graphviz
from sklearn.externals.six import StringI0
from IPython.display import Image

import pydotplus

import matplotlib.pyplot as plt

Figura A 4 - Ejecucion del proyecto completo en el notebook

Centro de aplicacin Proceso Departamento de nacim...
2019 Cl |':§f ('ﬂm:!;:ng. a ATLANT I_“_A
CURLA-La Ceiba PROCESO Il CHOLUTECA
CURLATR-Roatan PROCESO Il

o0

COLON

AAYAGUA

CURI P-ICV-Choluteca

489

INGENIERIA

HUMAN

ADMITIDO
57.1% CIENCIAS ECONOMIC.

Figura A 5 - Cuadro de mando disefiado en Power Bl
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