Revista Ingeniantes 2019 Ano 6 No. 2 Vol. 3

Ingeniantes

Sistema experto para predecir la
desercion escolar con Inteligen-
cia artificial academico

RESUMEN: La desercién escolar,
es considerada como el abando-
no de la formacién profesional por
parte del estudiante; sin embar-
go, por diversas situaciones este
objetivo se ve truncado, e.g., bajo
desempeno académico, falta de
apoyo econémico, embarazos no
deseados. Es idéneo que el estu-
diante que esta propenso a perder
su calidad como estudiante sea
identificado, canalizado y atendi-
do por el area correspondiente, sin
embargo, este anélisis es comple-
jo al implicar emociones, situacio-
nes y comportamientos humanos,
por lo que el estudio presenta un
sistema experto basado en Redes
Neuronales Artificiales capaz de
predecir si un estudiante continua-
ra o no con su formacién profesio-
nal a nivel profesional, a partir de
diversas variables de su contexto.
Para la construccién del sistema
se conformé una Big Data con los
expedientes académicos, poste-
riormente se aplicé un Anélisis
de Componentes Principales para
determinar la significancia de las
variables, finalmente se determiné
la configuracion 6ptima de la Red
Neuronal Artificial Multicapa que
mejor ajusta los valores observa-
dos con los esperados. El estudio
desarrollado arroja que las varia-
bles de impacto son: con quien vi-
vira durante los estudios, estado
civil y carrera; con una significan-
cia sobre la variable de interés de
mas del 80.00%. El sistema experto
presenta una eficiencia del 90.90%.
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ABSTRACT: School dropout is the abandonment of voca-
tional training by the student; however, by various situations
this objective is truncated, e.g., under academic perfor-
mance, lack of financial support, unwanted pregnancies. It
is ideal that the student who is prone to lose his or her qua-
lity as a student is identified, channeled and attended by the
corresponding area, however, this analysis is complex by
involving emotions, situations and human behaviors, so the
study presents an expert system based on Artificial Neural
Networks capable of predicting whether or not a student will
continue with their professional training at the professional
level, based on various variables of their context. For the
construction of the system a BigData was formed with the
academic records, subsequently a Main Component Analy-
sis was applied to determine the significance of the varia-
bles, finally the optimal configuration of the Network was
determined Artificial Multilayer Neural that best adjusts the
observed values with the expected values. The study deve-
loped shows that the impact variables are: with whom you
will live during studies, marital status and career; with a sig-
nificance on the interest variable of more than 80.00%. The
expert system has an efficiency of 90.90%.

KEYWORDS: Expert System, Artificial Neural Networks, Be-
havior Patterns, School Dropout.

INTRODUCCION

La UNESCO (United Nations Educational, Scientific and Cultural
Organization), concibe a la educaciéon como un derecho humano
para todos a lo largo de la vida, siendo esta la mejor inversion para
alcanzar un futuro sostenible. En septiembre del 2015, cuando se
aprobd la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible la comuni-
dad internacional reconocio que la educacion es fundamental para
el éxito de los 17 objetivos escogidos. El programa busca erradicar
la pobreza mediante el desarrollo sostenible. En el Objetivo de De-
sarrollo Sostenible 4, se plasma de manera esencial la ambicion
en el ambito de la educacion, siendo esta “Garantizar una educa-
cién inclusiva, equitativa y de calidad, y promover oportunidades
de aprendizaje durante toda la vida para todos” [1].
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En México, segun la INEGI (Instituto Nacional de Estadis-
tica, Geografia e Informatica) en su Encuesta Intercen-
sal 2015 se tiene que el 15.00% de la poblacion conclu-
ye el nivel primaria, el 23.70% la secundaria, el 21.70% el
nivel medio superior y finalmente, el 18.60% el superior;
siendo este ultimo nivel el que impulsa el desarrollo
tecnologico del pais. En el ciclo escolar 2016-2017 el
Tecnolégico Nacional de México (TecNM) matriculd a
un tofal de 581835 estudiantes, de los cuales 576,614
pertenecieron a nivel licenciatura, 4,158 a maestria, 692
a doctorado, 115 a especializacion y 256 TSU (Tecnico
Superior Universitario). A nivel nacional el TecNM en el
2018 mostré una participacion en la Educacion Superior
con una matricula de 13.11%, una participacion en licen-
ciatura de 14.09% y en posgrado una participacion de
141%. La principal matricula presente en el TecNM se
efectua a nivel licenciatura, siendo representada con el
99.10% distribuida en 43 programas de estudio. Segun
datos de la Direccion de Planeacion y Evaluacion del
TecNM al 2017 se presentd una eficiencia terminal del
58% a nivel nacional. El logro de un futuro sostenible
a fravés del Objetivo de Desarrollo Sostenible 4, bien
puede ser apoyado al encausar todos los esfuerzos en
formar profesionistas integros, tal y como lo establece
la formacién del TecNM.

Formar profesionistas que apoyen al desarrollo eco-
némico, social y cultural de la region, del estado y del
pais; es una meta en comun de la sociedad, gobierno
e Instituciones de Educacion Superior (IES). Es por ello,
el interés de los fres ejes en establecer estrategias
para que la persona que decide formarse profesional-
menfe en una IES sea apoyada por medio de becas,
infraestructura, empleos, entre otras. De manera inter-
na las IES apoyan a los estudiantes, a través de be-
cas, actividades extraescolares, asesorias académicas,
programa de futorias, por mencionar algunas. Siendo el
programa de tutorias un eje importante en el desempe-
no del estudiante, para que éste culmine su formacion
profesional; bajo este contexto, un estudiante puede no
concluir su formacién debido a multiples factores.

Las causas que influyen en el abandono escolar se pue-
den agrupar en los siguientes factores: personal (emba-
razo no deseado, falta de interes, fallecimiento de algun
familiar, entre otras) [2], econdmico (ingreso econémico
familiar insuficiente, trabajar) [3], entorno familiar (falta
de apoyo por los padres, desintegracion familiar, entre
otros) [4], academico (proceso ensenanza-aprendizaje
tedioso y austero) [5]. La desercion escolar trae consi-
go la marginacion de los desertores en lo econdémico,
politico, social y afectivo [6-8]. En [9] se presenta un en-
foque que describe el comportamiento de la desercion
estudiantil basado en la feoria psicologica, teoria am-
biental, teoria econdmica, teoria organizacional y teoria
interaccional. Con la intencién de entender las causas
de la desercion escolar, e implementar estrategias de
retencion se han desarrollado el Modelo de Spady en
1970, el Modelo de Fishbein y Ajzen en 1975, el Mode-

77

Ingenian(es
lo de Ethington en 1990, el Modelo de Tinto en 1987, el
Modelo de Bean en 1985 y el Modelo de Pascarella y
Terenzini en 1985 [10]. El proceso de toma de decisio-
nes, que sigue un estudiante al evaluar la alternativa de
abandonar su formacion profesional, esta inmerso de
por lo menos uno de los factores anteriormente ex-
puestos. El 6 los factores que influyen en la decisién del
estudiante estan basados principalmente en emociones
y sentimientos, por lo que el analisis se torna complejo.

En la literafura existen aportaciones de herramientas
pertenecientes al campo de la Arfificial Intelligence (Al)
que sirven de apoyo para eficientizar el desempeno del
proceso ensenanza-aprendizaje, e.g., en[11] se presenta
un modelo hibrido de Identificacion de Conceptos Erré-
neos (Misconception Detection and Identification, MDI),
que incorpora Fuzzy String Searching y la String Inter-
preting Paremblance para razonar los posibles con-
ceptos erroneos de los alumnos en el aprendizaje de
un segundo idioma; un Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA-Il) es presentado en [12] para mejorar
el desempeno y la precision de grupos de aprendizaje
formados de manera optima; [13], emplean la Genera-
cion Estructurada de Coalicion (Coalition Structure Ge-
neration, CSG), el Aprendizaje Bayesiano y la Teoria de
Roles de Belbin, para facilitar la integracion de grupos
de frabajo en un contexto educativo; en [14] se propone
una herramienta basada en Al que compara modelos
de aprendizaje, y determina el modelo que maximiza la
eficiencia del aprendizaje a partir de las necesidades y
preferencias individuales del educando; se desarroll6
en [15] una Machine Learning to Asess Surgical Exper-
tise (MLASE), la cual, apoya al campo de la educacion
quirurgica asistida por el aprendizaje autonomo. En [16],
se presenta un enfoque de como la Al, ha estructurado
el panorama educativo en cuatro categorias: contenido
educativo personalizado, métodos de ensenanza inno-
vadores, evaluacion mejorada de la tecnologia y, comu-
nicacion entre el alumno y profesor.

El presente trabajo de investigacion aborda el desarro-
llo de un sistema experto basado en Artificial Neural Ne-
tworks (ANN's), que apoya en predecir si un estudiante
tiene el riesgo de desertar de su formacion académica,
apoyando asi, a expertos del area del comportamiento
humano para implementar los controles necesarios. Asi
mismo, se aborda un analisis exhaustivo de las variables
de impacto debido a que los modelos cambian a partir
de las variables que son especificas a ciertos sectores.

MATERIAL Y METODOS

En la Figura 1 se presentan las fases implicadas en el
diseno, desarrollo e implementacion del sistema ex-
perto. La metodologia propuesta se integra por cuatro
fases: la fase | conlleva definir las variables que confor-
maran el estudio a partir del conocimiento de exper-
tos del comportamiento académico, y asi determinar las
entradas y salida de la BigData; posteriormente, la fase |l
comprende integrar la informacion de los expedientes
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de estudiantes proporcionada por el Departamento de
Tutorias de la IES bajo estudio a la BigData, una vez
infegrada se le aplica un analisis estadistfico con la fi-
nalidad de identificar el efecto de los componentes
principales; mientras que en la fase lll, se determina la
configuracion de la Red Neuronal Artificial Monocapa o
Multicapa que mejor ajusta los valores observados a los
esperados a partir del desempeno de la red; finalmen-
te, en la Fase IV se aplica la herramienta desarrollada
en la prediccion de nuevos casos y su validacion por
expertos, conformandose asi el sistema experto.

Fase I. Analisis de Variables

Esta fase implica analizar las causas y los factores a nivel
nacional que provocan la desercion en el nivel universitario.
Segun los datos del INEGI en el censo de poblacion reali-
zado en el ano 2000, estas son:

e Causas personales, que incluyen a aquellos individuos
que no les gusto 0 no quisieron estudiar.

* Causas econdmicas, que agrupan a los alumnos que por
falta de dinero o porque tenian que trabajar tuvieron que
abandonar sus estudios.

* Causas escolares, las cuales indican que los alumnos
no continuaron con sus estudios debido a que la escuela
estaba muy lejos o no habia.

* Causas familiares, que incluye a los alumnos que ya no
estudiaron por falta del apoyo familiar, porque ya no los de-
jaron o porgue apoyarian en las tareas del hogar.

* Causa de matrimonio y unién, en la cual se incluyen aque-
llos estudiantes que debido a que decidieron unir sus vidas
COn una pareja ya no continuaron sus estudios.

e Otfras causas, estas se pueden deber a diversas cir-
cunstancias entre las cuales se pueden incluir los servi-
cios brindados por la institucion, la capacidad de entendi-
miento en los temas abordados, entre otras.

.
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Figura 1. Fases de la metodologia empleadas en el desarrollo
del Sistema Experto.
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Las anteriores causas se definieron como variables de
desercion, siendo estas: carrera, semestre, sexo, nu-
mero de infegrantes de familia, vive con padre, vive
con madre, numero de hermanos, numero de herma-
nas, numero de hijos, compromiso escolar, lugar de
nacimiento, estado civil, localidad de nacimiento, tra-
bajo, becado, escolaridad del padre, y escolaridad de
la madre. A partir de la identificacion de las variables,
estas se validaron por expertos (psicélogos, directivos
institucionales, docentes, alumnos, padres de familia),
quienes establecieron las variables de entrada de inte-
rés en: carrera, sexo, numero de infegrantes de familia,
viven con padre, vive con madre, numero de herma-
nos, numero de hermanas, compromiso escolar, lugar
de nacimiento, estado civil, con quien vivira durante los
estudios, trabaja, profesion del padre, profesion de la
madre, fipo de vivienda; siendo la variable de salida
“¢continuo estudiando?”.

Fase Il. BigData y PCA

Con las variables definidas por los expertos, se proce-
di6 a conformar la BigData de los expedientes propor-
cionados por el érea de Tutorias del Instituto Tecnolo-
gico Superior de Purisima del Rincén (ITSPR), la cual
considera 227 expedientes de la matricula escolar
2015 y 2016, esto debido a que el ITSPR inicia activida-
des académicas como un Tecnologico desincorporado
del Instituto Tecnolégico Superior de Irapuato (ITESI) en
el ano 2014.

Los valores de las variables se codificaron de forma
cuantitativa, de manera tal, que estas se analizaran a
través del Principal Component Analysis (PCA). EI PCA,
es una técnica estadistica multivariada que analiza la
base de datos en la que las observaciones son descri-
tas por las diversas variables dependientes cuantitati-
vas interrelacionadas [17].

El objetivo del PCA, es extraer los patrones dominantes
en la matriz en términos de conjuntos complementarios
[18], siendo muy probablemente la técnica de reduc-
cion de dimensiones mas conocida y empleada [19]. Al
analizar las correlaciones de la matriz conformada por
las observaciones y las variables de entrada, se obfiene
el analisis de los valores y vectores propios de la matriz
de correlacion de la Big Data.

Fase lll. Construccion de la ANN

El campo de la Al, emana el intentar hacer pensar a las
maquinas, i.e., crear maquinas capaces de reaccionar,
ante ciertas circunstancias. La Al, se ocupa entender
cOmo piensan las maquinas y emular esos compor-
tamientos de manera artificial, a tfravés del desarrollo
de maquinas que piense tal y como piensa un humano
[20]. El campo de la Al incluye la I6gica, probabilidad,
y matematicas continuas; percepcion, razonamiento,
aprendizaje, y accion; y todo, desde controladores mi-
cro-electronicos hasta exploradores robdéticos plane-
tarios [21]. En [20] y [22-24] se presentan algunas de
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las principales tecnicas empleadas en el campo de la
Al, tales como las Petri Nets, Expert System, Fuzzy Lo-
gic, Artificial Neural Networks, Evolutionary Computing,
Genetic Algorithms, Genetic Programming y Chaos
Theory. Segun [25], las técnicas de la Al pueden ser
altamente eficientes en el reconocimiento de patrones,
realizando regresiones para el proposito de prediccio-
nes, y optimizando soluciones para problemas comple-
jos no lineales.

Las ANN's, se desenvuelven en el campo de la clasifi-
cacion, la prediccion, y en la determinacion de patrones
de comportamiento. Son una herramienta muy reco-
mendable en casos reales, en donde, el procesamiento
de informacion es masiva, imprecisa y distorsionada.
Las ANN's, son “... redes computacionales que intentar
similar, de forma significativa, las redes de las células
nerviosas (neuronas) del sistema nervioso central bio-
l6égico (humano o animal). Es una simulacion célula por
célula (neurona por neurona, elemento por elemento).
Que toma el conocimiento neuropsicoldgico de las re-
des biolégicas y de la configuracién de las redes” [26].

La aplicacion de las ANN's, en la resolucion de proble-
mas, es simple, se parte de una base de datos -gene-
ralmente historicos-, la cual, tipicamente esta prescrita
en variables de entrada, y variables de salida. Las va-
riables de entrada, estan conformadas por los factores
y/o parametros, que influyen significativamente en la(s)
variable(s) de salida(s); y la(s) salida(s), es/son el/los
factor(es) y/o parametro(s) que se desea(n) predecir,
clasificar y/o determinar su comportamiento. Por lo
tanto, el objetivo es entrenar la red, de modo tal que,
cuando casos nuevos sean presentados -entradas-, la
red prediga el/los factor(es) y/o parametro(s) desea-
do(s) -salida(s).

Para el caso bajo estudio, se prueban diversas configu-
raciones de ANN's evaluando el desempeno de cada
una de estas, de manera tal que se determine una red
con un desempeno asequible. Las ANN's se desarrollan
en Matlab R2019a, empleando una Feed Forward Back
Propagation Net (FFBPN), al tenerse los valores en la
variable de salida, i.e., entrenamiento supervisado; y por
consiguiente se emplea como funcion de entrenamien-
to el Algoritmo de Retropropagacion Levenberg-Mar-
quardt (LM) debido a que actualiza los valores de peso
y sesgo; mientras que, como funcion de aprendizaje de
adaptacion se emplea un Gradient Descent with Mo-
mentum (GDM), la cual, considera los gradientes ante-
riores para suavizar la actualizacion; y como funcion de
desempeno de la ANN, se establece el Mean Squared
Error (MSE), como medida promedio de los errores, i.e.,
la diferencia al cuadrado promedio de los valores esti-
mados y lo que se estima.

Debido a que se enfrenan redes multicapa, la Big Data
es dividida en tres subconjuntos: el (a) subconjunto de
entrenamiento, empleado para calcular el gradiente y
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actualizar los pesos y sesgo de la red; el (b) subcon-
junto de validacion, el error de éste subconjunto se su-
pervisa durante el proceso de entrenamiento, ya que
cuando la red comienza a sobrentrenarse debido al so-
breajuste de los datos, los pesos y sesgos de lared se
guardan al minimo error del subconjunto de validacion;
y el (c) subconjunto de prueba, el error de éste sub-
conjunto no se emplea durante el entrenamiento, sin
embargo es posible emplearlo para comparar diferen-
tes modelos. Generalmente las proporciones para el
entrenamiento, validacion y prueba son del 70%, 15% vy
15%, respectivamente [27].

Fase IV. Prediccion de Nuevos Casos

La ultima fase comprende la implementacién del siste-
ma experto; para lo cual se extrae una muestra aleato-
ria representativa de la poblaciéon bajo estudio, casos
que no forman parte del entrenamiento, validacion y
prueba de la ANN. De los nuevos casos, se registra la
informacion pertinente a las variables de entrada; para
cada caso se predice la variable de salida, la cual a su
vez es comparada con la salida real para cada caso.

RESULTADOS

La aplicaciéon de la Fase I, permiti6 determinar segun
los expertos las variables involucradas en la desercion
escolar, a partir de los factores del INEGI (personales,
econdmicas, escolares, familiares, de matrimonio vy
union, y ofras causas). Teniendo asi un total de 17 va-
riables; siendo 16 variables de entrada (carrera, sexo,
numero de infegrantes de familia, viven con padre, vive
con madre, numero de hermanos, numero de hermanas,
compromiso escolar, lugar de nacimiento, estado civil,
con quien vivird durante los estudios, trabaja, profesion
del padre, profesion de la madre, fipo de vivienda) y
1 variable de salida binaria (¢ continuo estudiando?). El
considerar la apreciacion de los expertos en la deter-
minacion de las variables de interés, permite robuste-
cer las variables a considerar por el sistema experto.

En la Fase Il son definidas las variables de entrada y
salida, infegrada con la informaciéon de 227 expedien-
tes de la matricula escolar 2015 y 2016 del ITSPR;
expedientes proporcionada por el Departamento de
Tutorias. Al aplicarse el PCA sobre la BigData, se iden-
tifican los componentes principales de las variables
que representan patrones de comportamiento en la
desercion escolar, e.g., en la Figura 2 se muestran las
influencias de los dos primeros componentes principa-
les, empleando Minitab 2018.

Algunos factores que influyen significativamente en la
desercion escolar, en el ITSPR son:

e Carrera (Carrera Profesional). Implica los resultados
de la interaccién entre la planeacion de las metas rela-
cionas con el frabajo y la educacion [28].

e Sexo. Viene determinado por la naturaleza, es una
construccién natural, con la que se nace [29].

* Numero de intfegrantes de familia. Es un conjunto de
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individuos unidos por un parentesco [30].

e Compromiso. Es el desarrollo de actos o acciones
para concretar acuerdos y brindar confianza para pre-
sentar respuestas favorables [31].

e Estado civil. Es la situacion personal en que se encuen-
tra 0 no una persona fisica en relacion a otra, con quien
se crean lazos juridicamente reconocidos [32].

¢ Padre y Madre. Es compartir un proyecto de vida en
la cual se explora todo lo relacionado con el desarrollo
personal de sentimientos asociados a una necesidad
de formar una familia [33].
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Figura 2. Gréfica de carga para los 2 primeros componentes.

En la Fase lll, a partir de la informacion obtenida por el
PCA, son probadas diversas configuraciones de ANN's
que mejor ajusten los valores observados a los espera-
dos a partir del desempeno de la red. La configuracion
que presentd mejor desempeno resultd ser una ANN
multicapa: (a) una capa de entrada, la cual contiene las
variables de entrada de interés; (b) tres capas ocultas,
con 10 neuronas en la primera, 20 neuronas en la se-
gunda y 20 neuronas en la tercera; y finalmente, (c) una
capa de salida, que contiene la variable de salida de
intferés. En la Figura 3, se presenta el desempeno de
la mejor red encontrada; el estado del entrenamiento
registrado por la red se muestra en la Figura 4; mientras
que laregresion lineal de los estimados en relacion a lo
que se estima, se presenta en la Figura 5.
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Figura 3. Desempeno de la red.
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Figura 5. Regresioén lineal de los estimados y lo que se estima

Finalmente, en la Fase IV el sistema experto desarro-
llado es implementado, y al mismo tiempo es validado
por los expertos en el comportamiento de la desercién
escolar. En la Figura 6 se presentan los estimados y lo
que se estima por la red, en esta grafica se aprecia una
eficiencia del 90.90% de la red en la prediccion de la
desercion escolar en 88 casos. Finalmente, en la Figura
7 se presentan las variables que influyen significativa-
mente en la desercion escolar universitaria; siendo las
principales: con quien vivira durante el transcurso de
los estudios, estado civil y la carrera seleccionada, re-
presentando el 83.02% que describen dicho patrén de
comportamiento del caso bajo estudio.
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CONCLUSIONES

El sistema experto inteligente desarrollado basado en
una ANN multicapa y robustecido por el conocimiento
de los expertos en desercion escolar, para predecir si
un estudiante deserta o no del sistema del TecNM, a
partir de las variables descriptivas del mismo es viable
y eficiente, al presentar un desempeno en las predic-
ciones ante nuevos casos del 90.90%. El empleo de la
metodologia propuesta, donde el sistema considera la
experiencia de los expertos durante todo el proceso de
diseno, desarrollo e implementacion; valida en cada fase,
el sistema experto. Al mismo tiempo, el estudio permite
identificar que para el sistema del ITSPR existen 16 va-
riables que segun los expertos influyen en la decision de
un estudiante en continuar o no con su formacion aca-
démica.

Con la implementacion del sistema experto inteligente
se da apoyo al Departamento de Tutorias de la IES bajo
estudio, con lo que se establecen estrategias adecua-
das, e.g, talleres de aufoestima, cursos de nivelacion
académica, becas, que sirven de apoyo para que el es-
tudiante, finiquite su formacion profesional. Desde la im-
plementacion del sistema experto inteligente a la fecha
se identificaron 20 estudiantes en riesgo de desercion,
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de los cuales 18 al ser canalizados se identifico de ma-
nera fehaciente que abandonarian su formacion profe-
sional; a los estudiantes, identificados se les dio acom-
panamiento puntual, y asi recibir apoyo de las instancias
pertinentes, e.g., beca por parte de Servicios Escolares,
apoyo psicologico por el Departamento de Tutorias,
asesoria académica por el Departamento de Desarrollo
Académico; evitando asi que estos desertaran y actual-
mente continuan con su formacion académica.

Es asi, que la implementacion del sistema experto como
herramienta de deteccion, permite establecer estrate-
gias de seguimiento y retencion de estudiantes, para que
estos concluyan su formacion profesional y asi apoyar al
desarrollo de la regioén, del estado y del pais. Como fra-
bajo en desarrollo, el sistema se esta robusteciendo con
Fuzzy Logic, con la finalidad de modelar la subjetividad
de los expertos del area del comportamiento en la de-
sercion escolar.
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