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Resumen

El aprendizaje computacional es un area de la inteligencia artificial bastan-
te utilizada en la actualidad, su funcionamiento basico permite a un sistema
"aprender” por medio de datos en lugar de utilizar programacién explicita. Su
influencia va mas alld de estudios relacionados a problemas en computacién e
internet, impactando en areas como la educacién, ciencia de materiales, biologia
computacional, salud, finanzas, entre otras. El implementar redes neuronales a
bases de datos provenientes de instituciones educativas es un area que se ha
desarrollado desde hace algunos afios. En este trabajo se aplicaron técnicas de
aprendizaje computacional y redes neuronales con el propdsito de entrenar un
modelo de red neuronal que sea capaz de predecir el estatus académico de los
estudiantes de la Universidad Auténoma de Chihuahua en base a descriptores
académicos y socio econdmicos. A través de 9 modelos distintos, especializados
en diferentes puntos de la vida académica de los estudiantes, logramos alcanzar
precisiones superiores al 90 %, lo que se traduce en una potencial mejoria en los
programas de seguimiento interno de la universidad.
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CAPITULO: 1

Introduccion

1.1. Introduccidn

El aprendizaje computacional es un area de la inteligencia artificial bastan-
te utilizada en la actualidad, su funcionamiento basico permite a un sistema
"aprender” por medio de datos en lugar de utilizar programacién explicita. Su
influencia va mas alla de estudios relacionados a problemas en computacion e
internet, impactando en areas como la educacioén, ciencia de materiales, biologia
computacional, salud, finanzas, entre otras (Jordan y Mitchell, 2015) (Das, Dey,
Pal, y Roy, 2015). A pesar de su reciente crecimiento y extensidn a tantas areas,
el aprendizaje computacional no es algo nuevo, la idea de inteligencia artificial
data de alrededor de 1950. En 1959 Arthur Lee Samuels utilizé por primera vez
el termino de aprendizaje computacional (Samuel A.L., [1959). Con el pasar del
tiempo se han refinado y mejorado constantemente los métodos utilizados en el
desarrollo del area de inteligencia artificial. En afios recientes gracias al desarro-
llo de mejores y mas baratas herramientas computacionales, se ha generado un
renovado interés en la inteligencia artificial y el aprendizaje computacional. El
surgimiento de grandes bases de datos en distintas areas, la capacidad de dis-
tribuir tareas entre computadoras, la creacién de procesadores mas poderosos y
econémicos son solo algunos de los detonantes que han impulsado el desarrollo
de manera tan significativa en el area durante los Gltimos afos.
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El implementar redes neuronales a bases de datos provenientes de institu-
ciones educativas es un area que se ha desarrollado desde hace algunos afos
(Treasure-Jones, Sarigianni, Maier, Santos, y Dewey, 2019). La inteligencia arti-
ficial se ha tornado en una herramienta efectiva a la hora de predecir el desempeno
académico de los estudiantes de educacién superior (Aydogdu, 2020). Estas he-
rramientas ven su efectividad aumentar gracias a la existencia de masivas bases
de datos que son sencillas de guardar y procesar (Aydogdu, [2020). La mineria de
datos es un término nacido de la creciente necesidad de obtener informacién que
sean considerada de utilidad para problemas especificos de una fuente de datos
de gran tamano. Esta técnica consiste en la extracciéon de dicha informacién atil
a través de algoritmos de clasificacién, regresién, etc.(Alsalman, Khamees Abu
Halemah, Alnagi, y Salameh, [2019).

En lo que respecta a la educacién superior, el creciente niimero de estudiantes

que desertan sus estudios se ha tornado en un problema a nivel global. Habiendo
muchos factores en esta problematica, como el contexto socio-econémico, cali-
dad de la educacién media superior, entre otros (Bassi, Dada, Hamidu, y Elijah,
2019)(Francis y Babu, 2019). Dado que el desempefio acddemico de los estu-
diantes es una indicador de gran importancia para las instituciones educativas por
factores como la reputacién o la asignacién de apoyos gubernamentales ([Francis
y Babu, 2019), el predecir estos desempefios con el fin de mejorarlos es una éarea
de oportunidad para la inteligencia artificial y mineria de datos (Alsalman y cols.,
2019). La prediccién del desempefio académico puede tornarse en un desafio
debido a la gran cantidad de estudiantes que hay en las instituciones(Francis y
Babu, [2019).
Dicho esto, los repositorios de centros de educacién y universidades se vuelven
uno de los principales medios para la obtencién de bases de datos.(Waheed y
cols., [2020). En la literatura el uso de redes neuronales para la prediccion del de-
sempefio académico ha mostrado resultados bastante prometedores (Aydogdu,
2020; |Alsalman y cols., 2019; |Francis y Babu|, 2019; Bassi y cols., 2019). Utilizan-
do distintos pardmetros tales como el contexto socio-econémico (Bassi y cols.,
2019), calificaciones, género, etc.(Aydogdu, 2020) distintas investigaciones han
dejado un camino a seguir en orden de mejorar como se predice el desempeno
académico.

Con un camino tan claro a nuestras espaldas sobre como se puede predecir
el desempeiio académico de los estudiantes es momento de empezar a trazar
nuestro aporte, el objetivo de esta investigacién es utilizar técnicas de aprendizaje
computacional y redes neuronales sobre una base de datos real de estudiantes de
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la Universidad Auténoma de Chihuahua, con el fin de crear y entrenar un modelo
de red neuronal capaz de predecir el estatus académico que tendra un estudiante
basdndonos en su desempeiio en semestres anteriores y en su educacién media
superior. Para alcanzar esta meta sera necesario limpiar los datos con los que
se trabajara, ademas de necesitar de una amplia investigacion para elegir el tipo
de arquitectura que se utilizara en el modelo final. En las siguientes secciones se
profundizara en las matematicas sobre las que se sustentan los modelos a utilizar,
se estableceran los pardmetros de nuestro modelo y se presentaran los resultados
para discutirlos.



CAPITULO: 2

Marco teorico

2.1. Fundamentacion Teodrica

El area de la inteligencia artificial denominada aprendizaje computacional
se compone de una serie de metodologias que permiten generar predicciones a
partir de un conjunto de datos. El aprendizaje computacional le permite a un
sistema el "aprender” a través de los datos en lugar de utilizar programacion
explicita, usando una variedad de algoritmos que de manera iterativa mejoren
el como describen y predicen el comportamiento de los datos. Este conjunto de
datos, también llamado base de datos, se introduce en un algoritmo, haciendo
una particion entre los datos que se utilizan para "entrenar” el sistema y los que
se utilizan para probar su desempeiio.

Los algoritmos se dividen entre algoritmos de aprendizaje supervisado y no
supervisado, al mismo tiempo que entre ellos existen los algoritmos de clasifica-
cion y de regresion, centrando nuestro interés particular en los de clasificacién.
Los algoritmos de clasificaciéon nos permiten dividir cosas entre grupos que com-
parten caracteristicas similares entre si. Entre los algoritmos de clasificaciéon mas
prominentes en la actualidad se encuentran las redes neuronales artificiales. Las
redes neuronales artificiales estan disefiadas para imitar la arquitectura del ce-
rebro humano y sus conexiones entre neuronas, esto a través de la conexion
de mdltiples perceptrones. Por supuesto, si se busca entender que es una red
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neuronal el primer paso surge de manera natural, si una red se compone de mul-
tiples perceptrones entonces es necesario entender primero que es un perceptrén
y como funciona.

2.2. El Perceptron

El modelo del perceptrén data del afio 1962 (Rosenblatt, 1962). En su forma
mas simplificada corresponde a un modelo que clasifica dos clases de datos (i
y (2, en donde se utiliza de entrada un vector x de dimensién n de la forma
(21,9, ..., x,),donde cada x; representa una caracteristica del dato en cuestién,
mediante una transformacién no lineal se asocia el vector de entrada con los
pesos del perceptrén representados por wy, way, ... , Wy, a los cuales se les anade
un valor de umbral b, introduciendo el resultado en una funcién de activacion f

(Figura[2.1)), dando la forma:

v=> wiz;+b. (2.1)

=1

El objetivo del perceptrén es clasificar correctamente el vector de entrada = en
una de las clases (; o (5, cuyas regiones se encuentran separadas por el hiperplano
definido por:

Z w;x; + b= 0.
i=1

De modo que si la ecuacién es mayor que 0 entonces la entrada x pertenece
ala clase (; y si la ecuacién es menor que 0 la entrada z pertenece a la clase
(. Para realizar la clasificacion es necesario ajustar el valor de los pesos en cada
paso de tiempo, los pesos se actualizaran mediante funciones de minimizacién de
error, donde el error se mide como el niimero de elementos mal clasificados. El
error se minimiza ajustando los pesos en cada paso de tiempo discreto, buscando
que el error decrezca utilizando el algoritmo de convergencia del perceptrén.

Para que el perceptréon funcione correctamente el conjunto de datos debe de
ser separable de manera lineal en dos clases (; y (> (Figura Apartado. Que
un conjunto de datos sea linealmente separable significa que las clases tienen la
suficiente distancia entre ellas como para que un hiper plano las divida (ecuacién
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Entradas

Funcién de
activacion f(-)

f()

Salida

Umbral b

Figura 2.1: Representacién gréfica del perceptrén.
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(2.2))), es decir, si existe un vector de pesos w tal que:

wlez >0, z€(
wlz <0, z€ (.

Si dicha condicién no se cumple entonces el problema esta fuera de la capacidad
de computo de un perceptrén.

2.2.1. Teorema de convergencia del perceptréon

A fin de explicar como funciona el algoritmo de convergencia del percep-
trén es necesario establecer el teorema sobre el cual se sustenta, brindando su
consecuente demostracién en las siguientes secciones.

Teorema de convergencia del perceptron 2.2.1 Sean los conjuntos de vec-
tores de entrenamiento X; y N, linealmente separables. Sean los vectores de
entrada

z = (z(1),2(2), ..., z(n)), (2.2)
donde x € Ny UNy. El perceptrén converge después de n, pasos de modo que el
vector de pesos w(n,) estd dado por:

w(n,) =w(n, +1) =w(n, +2) = ... (2.3)

es un vector de solucion para ng < nmax, €sto quiere decir que para cualquier
paso subsecuente la actualizacién del valor de vector de pesos debe ser 0 o casi
0 ya que la solucién fue encontrada.

A fin de probar que es posible minimizar el error y que el mismo converge a un
nico valor para cualquier perceptrén independientemente del valor del vector de
pesos w es necesario establecer lo siguiente.

El vector de entrada de dimensién (m + 1) se denotard como:
z(n) = (+1,z1(n), z2(n), ..., xpm(n)) (2.4)

con n representando el paso o nimero de iteracién en que se encuentra el algo-
ritmo(Este vector corresponde a cualesquiera de los x(n) en (2.2))). Dado que el
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vector de pesos tiene la misma dimensién que el vector de entrada, este se puede
definir como:

w(n) = (b,wi(n), ws(n), ..., wp(n)) (2.5)

Ahora haremos el producto interno de las ecuaciones (2.4) y (2.5)) ya definidas
es posible calcular el producto interno entre ambas como:

v(n) = i w;(n)x;(n)
g

= w

a)

(b) Conjuntos que no son linealmente
separables.

(a) Conjuntos linealmente separables.

El algoritmo de ajuste de los pesos se realiza de la siguiente manera:

1. Si el n-ésimo paso de tiempo, el elemento x(n) esta clasificado de mane-
ra correcta por el vector de pesos w(n), entonces no es necesario hacer
correcciones y

w(n+1) = w(n)

2. Si el elemento no fue clasificado correctamente el vector se actualiza con
la regla:

(n) —nn)z(n), siwlz(n) >0y z(n) € (.
(n) +n(n)z(n), siwlz(n) <0y z(n)e (.
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Donde 7 es el parametro de aprendizaje. El pardmetro 1 puede o no depender del
ndmero de iteracién. Si n(n) = n > 0, donde 7 es una constante independiente
de la iteracidon n, entonces el valor de los pesos del perceptrén se incrementa o
decrementa de manera fija.

2.2.2. Demostracion del teorema de convergencia

Para los lectores que no estén interesados en la demostracién del teorema,
en resumen el teorema dice que para cualquier perceptrén en proceso de entre-
namiento existe un nimero de pasos, después de los cuales estos pesos ya no
cambian, llegando a una solucién. La calidad de esa solucién se mide de acuerdo
al problema particular, pero lo importante de esta demostracién es que existe
una solucion calculable para cualquier perceptrén.

La siguiente demostracién estd basada en la demostracién que aparece en
el libro (Haykin, 1990). Sea la condicién inicial w(0) = 0 y un vector de en-
trada x(n) que pertenece a la clase uno, donde N; representard a los vectores
etiquetados en la clase uno y N los de la clase dos, pero que w”(n)z(n) < 0
para todo n = 1,2, ...,, es decir que el vector de entrada x(n) esta clasificado
erréneamente. Considerando la constante 77(n) = 1 entonces la actualizacién de
pesos se realiza como:

w(n+1) =w(n) + x(n), para x(n) € (3. (2.6)
Con la condicién inicial w(0) = 0, la ecuacién se resuelve para w(n + 1)

w(n) =z()+22)+...+2(n—2)+z(n—1)

w(n+1) (1) +x2)+...+xz(n—1)+z(n) (2.7)

Suponemos las dos clases (; y (5 como linealmente separables, entonces existe
una solucién w, para la que wlz(n) > 0 para cualquier vector x que pertenezca
al conjunto de vectores N;. Para dicha solucién se define el nimero positivo «

a = z(nlrn)lerzlﬁ wlz(n).

Con « definido se multiplican ambos lados de la ecuacién ([2.7]) por la solucién
del vector de pesos w!, obteniendo:

wlwn+1) =wlz(1) +wlz(2) + ... +wlzn),
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y de acuerdo a la definicién de «

wlw(n+1) > na . (2.8)

Lo siguiente es aplicar la desigualdad de Cauchy - Schwarz, la cual dice que
para dos vectores w, y w(n + 1) se cumple:

2
ol + DI = [wgwin+ 1],

T

o

donde ||-|| representa la norma del vector y el producto interno w, w(n+1) es un

2
escalar. Usando la ecuacién (2.8)) es posible deducir que |wlw(n +1)| > n%a®.
En este caso se optd por recurrir a Cauchy - Schwarz con el fin de lograr despejar
w(n+1), ya que no existe tal cosa como divisién entre un vector, esta desigualdad

permite continuar el despeje de w(n + 1) en funcién de «. Entonces se llega a:

2
HonQHw(n + 1)H2 > [wgw(n + 1)} > n2a2
[|wo| *l[w(n +1)|* > n®a”

que puede despejarse para |[w(n + 1)|| como:

n?a?

lw(n+ D" > :
[Jwo|[?

Terminando de despejar el valor siguiente del peso en funcién de alpha reto-
mamos la ecuacién ([2.6) con k£ como indice.

wk+1)=w(k)+x(k), parak=1,..,nyz(k) €Ny
Calculando la norma al cuadrado de ambos lados se obtiene:
lw(k + DI = [Jw®)* + [lz(B)]]* + 2w’ (k) (k)
Como se definié al principio de la demostracién w? (k)z(k) < 0, ya que el
elemento se considera mal clasificado, la ecuacién anterior se puede simplificar a
lw(k+ DI” < [ho(®)][* + [Ja(k)] %,

ya que todas las normas euclidianas son mayores a 0, eliminar el tnico elemento
negativo permite dar sentido a la desigualdad. Prosiguiendo con el despeje de la
norma de w(k + 1) se llega a :

lw(k + D[P = [[w®)|* < [l=(®)[* & =1,.n.
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Sumando sobre todos los valores de k y respetando la condicién inicial w(0) = 0,
se llega a la desigualdad:

lw(k+DI* < > lle(k)]]* < np (2.9)
k=1
donde [ estd dado por:
— mj K
= max [lx(k)II

en este caso [ entra a la desigualdad de ese modo ya que su definicién de maximo
nos asegura que al menos en un elemento ||z(k)|| es menor que max, k)ex, ||z(k)|[>.
Por la ecuacién ([2.7)) se obtiene que el vector de pesos crece a lo mucho lineal-
mente con el nimero de iteraciones n. n no puede ser mas grande que un valor
Nmax CUya solucién es

2 2
nmaxa S
Twl? Nmax/3-
Resolviendo para nmax,
. BHU)OHQ
Nmax = 7

Todo esto para n(n) = 1, para toda n y w(0) = 0, suponiendo que el vector de
solucién w, existe, prueba que la regla de actualizacién de pesos del perceptréon
debe terminar en a lo mucho n,,y iteraciones, o dicho de otro modo, nos asegura
que despues de maximo ny,ay Pasos se converge a una solucién w,.

2.3. Redes neuronales

Una red neuronal esta definida como miltiples capas de perceptrones (neu-
ronas) que realizan a través de diversas operaciones una regresion en base a
un conjunto de datos. Dichos modelos de regresién se basan en combinaciones
lineales de funciones base ¢;(x) de la forma:

w,w) = £ | L wies(e) |

donde f(-) es una funcién llamada funcién de activacion. El objetivo de una red
neuronal cualesquiera es lograr que las M funciones base ¢;(z), que dependen de
parametros, se ajusten a través de los coeficientes {w; } durante el entrenamiento.
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Dado un conjunto de parametros ordenados como un vector {t,}, se minimiza
la funcién de error

Erfror

N
Z [y(@n, w) =t

l\.’)\r—\

es decir, encontrar un vector w con los valores de los pesos tal que Error(w)
sea lo mas pequefio posible. Se utilizan valores iniciales del vector de pesos w(®
aleatorio tal que se realice una sucesién de pasos de la forma

donde ¢ marca el nimero de la iteracién en la que se encuentra el proceso. Depen-
diendo del algoritmo de optimizacién el incremento de los pesos Aw'® se calcula
diferente, y en base del cambio en valor de la funcién de error V Error(w) se repe-
tird el proceso que lleva a la actualizacién de los pesos hasta que V Error(w) = 0
o casi 0. Una vez que se han puesto sobre la mesa las definiciones basicas de lo
que se compone una red neuronal, es posible definir en lo particular el algoritmo
de interés a utilizar.

2.3.1. Perceptrén multicapa

El perceptron multicapa se basa en el perceptron de una sola neurona de
pesos ajustables, pero la diferencia radica en que cuenta con mdltiples neuronas.
Las principales caracteristicas del perceptrén multicapa son:

= Cada neurona cuenta con una funcién de activacién no lineal y diferencia-
ble.

= La red cuenta con una o mas capas ocultas entre las entradas y salidas.

= La red cuenta con bastantes conexiones entre las neuronas que la compo-
nen.

A pesar del potencial que estas caracteristicas agregan al algoritmo, la presencia
de no linealidad y la conectividad entre neuronas complican el andlisis teérico
del perceptrén multicapa, al mismo tiempo que las capas ocultas complican la
vizualizacion del proceso de aprendizaje.
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Cuando en una red todas las neuronas de una capa estan conectadas con todas
las neuronas de la capa siguiente, se dice que la red es Completamente conectada

(Figura 2.3)).

El método mas utilizado para entrenar perceptrones multicapa es el algoritmo
de propagacioén hacia atras (Back-propagation)(McClelland, Rumelhart, Group,

1986), el cual consta de dos fases:

1. La fase hacia adelante donde la entrada de la red se distribuye hacia ade-
lante capa por capa hasta alcanzar la salida.

2. La fase hacia atras donde se evalua el error comparandolo con la salida
deseada de la red.

Capa de Capa intermedia Capa intermedia
entrada 1 2

Figura 2.3: Red neuronal completamente conectada.
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Estas dos fases se identifican entre si por los tipos de sefales que emiten,
siendo estas:

1. Seiiales de funcion: Es una sefial de entrada que entra a la neurona en
su primera capa, propagandose hacia adelante hasta generar una seial de
salida. Se le llama "sefial de funcién” debido a que cumple con una funcién
en la salida de la red y también porque al pasar por cada neurona esta
sefal se somete a las funciones de activaciéon de las mismas.

2. Senales de error: Sefiales que se originan en la salida de la red y se
distribuyen hacia atras capa por capa. Su nombre proviene de que su calculo
se realiza sobre cada neurona con una funcién dependiente del error.

Las neuronas de la Gltima capa constituyen la capa de salida de la red mientras
que las neuronas de la primer capa constituyen la capa de entrada. Entonces,
todas las capas entre la capa de entrada y la de salida se denominan capas ocultas
debido a que no interactian de manera directa con la entrada y salida de la red.
Cada capa oculta o de salida de una red de perceptron multicapa cumple con
dos funciones:

1. El célculo de la senal de funcion como salida de cada neurona, expresado
como una funcién continua no lineal asociada a los pesos de la neurona.

2. El célculo de un gradiente estimado del error, necesario para actualizar los
pesos a través del error.

Las neuronas en las capas ocultas cumplen la funcién de detectar caracteristi-
cas en la red, ya que con cada paso de tiempo que transcurre en el entrenamiento
las mismas caracteristicas comienzan a acentuarse mas, simplificando la separa-
cién de las clases.

Continuando con el calculo de errores retomaremos el hablar del algoritmo de
propagacién hacia atras, pero para poder entenderlo hay que hablar de los dos
principales métodos de aprendizaje que se utilizan en el entrenamiento de redes
multi capa.
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2.3.2. Aprendizaje por lotes y aprendizaje en linea.

Sea un perceptrén multicapa con al menos una capa oculta. Se define el
conjunto de entrenamiento 7 como:

7= {x(n),d(n)},.

n=1"

Sea y(n) la sefal de funcién producida por una neurona j de la capa de salida
de la red después de una entrada x(n).La sefial de error producida por la salida
de la neurona j esta dada por:

¢j(n) = d;(n) — y;(n) (2.10)

donde d;(n) es la salida esperada de la neurona dada la entrada z(n). Definimos
ahora la energia de error instantaneo por la ecuacién:

gi(n) = ;ef(n)

Sumando para todas las neuronas de la capa de salida el resultado es:

e(n) = Z g;(n) (2.11)

jGC

- Z (2.12)

jEC

en donde C' es el conjunto de todas las neuronas de la capa de salida. Sabiendo
que la muestra de entrenamiento consta de N elementos, se puede promediar el
error para obtener la energia promedio del error por muestra de entrenamiento
como:

- 13

n=1

Z\H

gav

Z‘H

Este error depende también de los pesos, ya que el ajuste de los mismos
tiene como objetivo el minimizar el error. Dependiendo de como se decida en-
trenar el perceptrén multi capa existen dos métodos de dividir los conjuntos de
entrenamiento, siendo estas el aprendizaje por lotes y el aprendizaje en linea.



@ 17 2.3. REDES NEURONALES

2.3.3. Aprendizaje por lotes.

En este método, los ajustes a los pesos de la red se realizan después de que
todos los N ejemplos de la muestra de entrenamiento 7, lo cual se conoce como
una época de entrenamiento. Este método provee de una manera de asegurar la
convergencia a un minimo local del error.

2.3.4. Aprendizaje en linea.

En este método, los ajustes de los pesos se realizan ejemplo por ejemplo. Con-
siderando la época de N elementos de entrenamiento {z(1),d(1)}, {z(2),d(2)}
e {2 (N),d(N)}. El primer ejemplo {x(1),d(1)} se introduce a la red, se ajus-
tan los pesos y se introduce el segundo ejemplo {z(2),d(2)}, ajustando nueva-
mente los pesos, repitiendo hasta llegar al elemento {z(N),d(N)}. Este proceso
cuenta con la desventaja de no ser posible de paralelizar,dependiendo de cada pa-
so individual para la actualizacién. Los elementos de entrenamiento se presentan
a la red de manera aleatoria.

En resumen este método es sencillo de implementar y da soluciones efectivas
pero es lento en comparacion al método por lotes.

2.3.5. Algoritmo de propagacion hacia atras.

Ahora que se han establecido los métodos de aprendizaje es momento de
definir como se hace la actualizaciéon de los pesos. Este proceso se realiza de la
siguiente manera; considerando una neurona j a la que se le introdujeron una
serie sefiales de funcién. La salida de la neurona esta dada por:

vj(n) = iwji<n)yi(n)> (2.13)

donde m es el nimero de entradas que recibe la neurona j y el valor wj, es el
valor de umbral. La sefial de funcién de la salida j de la neurona en el paso n es:

yi(n) = ¢;(v(n)) (2.14)

En este algoritmo la correcién de los pesos se realiza mediante un incremento

Oe(n)

W De acuerdo

Awj;(n) que se calcula sobre la derivada parcial del error
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a la regla de la cadena de célculo, esto se simplifica a:

Oz(n) _ 0Oe(n) de;(n) dy;(n) Ov;(n)
Owji(n)  dej(n) dy;(n) Ovj(n) Ow;i(n)

(2.15)

Oe(n)
8’11)]‘2'(71)
la direccion hacia la que se actualiza el peso, es decir si se actualiza hacia arriba
o hacia abajo.

La derivada parcial

representa el factor de sensibilidad, que determina

Diferenciando la ecuacién (2.12)) con respecto a e;(n), se obtiene:

=¢e;(n). (2.16)

Luego, diferenciando la ecuacién ([2.10])) con respecto a y;(n) llegamos a:

de;(n) _
Ay;(n)

Lo siguiente es diferenciar ([2.14)) respecto a v;(n),:

ay](n) — (v (n
B o) @.17)

Por dltimo, la derivada parcial de (2.13)) respecto a wj;(n) lleva a:

dvj(n) _
By — )

El uso de todas las ecuaciones desde (2.16]) hasta (2.18]) en (2.15) conlleva:

de(n)

Do) = M i) (2.19)

(2.18)

Entonces la correccion del error Aw;;(n) que se aplica a wj;(n) se define por la
regla:
Oe(n)
n@wﬂ (TL) ’

donde 1) es el parametro de aprendizaje del algoritmo.

Awj;(n) = (2.20)

En resumen, el algoritmo de propagacién hacia atras consta de fases:
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1. Inicializacidn: Los pesos y umbrales se establecen de manera aleatoria en
caso de que no exista informacién previa.

2. Presentacion del conjunto de entrenamiento: Se somete la red a una
época de entrenamiento.

3. Computo hacia adelante: La salida de la red se compara a los valores
esperados para calcular el error.

4. Computo hacia atras: Se calcula el error delta para actualizar los pesos
(Ecuacién (2.20).

5. Iteraciéon o paso de tiempo: Repeticiéon de los pasos hacia adelante
y atras para las épocas programadas, donde en cada una el conjunto de
entrenamiento se introduce de manera aleatorio.

2.3.6. Funciones de activacion

En las secciones anteriores se ha hablado de funciones de activacién que se
aplican a las salidas de las neuronas con el propésito mejorar la calidad de la
salida de las neuronas. Algunos ejemplos de estas funciones de activacion son las
siguientes:

= Sigmoide: También llamada funcién logistica. Se aplica de manera inde-
pendiente a cada elemento del vector y lo reduce al intervalo(0, 1) mediante

la funcién:

1
f(Si):m

» ReLU (Rectified Linear Unit): Denominada en ocasiones como funcién
rampa o rectificador. Esta funcién suele obtener menos error que la funcién
logistica en algunos problemas. Su funcién matematica es la siguiente:

f(z) = max(0,x) (2.21)

» Softmax: Esta funcién reduce los vectores de salida al rango (0, 1), pero
no se aplica de manera independiente a cada elemento de vector de salida,
sino que se calcula por la funcién:

f(Sz)

Si

= T:JC s
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donde s; son los resultados para cada clase de la clasificacion.

2.4. Optimizadores

En los apartados de la seccién anterior hablamos constantemente de minimi-
zar el error, por lo que fundamentos matematicos sobre porque es valido dicho
procedimiento es necesario si se quiere continuar usando esos sistemas. En con-
creto daremos sustento a los dos métodos utilizados en el desarrollo de este
proyecto; minimizaciéon por minimos cuadrados y minimizacién por entropia.

2.4.1. Minimizacién por minimos cuadrados.

Minimos cuadrados es una técnica optimizacién en la que, por medio de datos,
se busca encontrar una funcién que se aproxime a los datos de la mejor manera
posible. Esta técnica en relacién a aprendizaje computacional y redes neuronales
se aplica minimizando el valor instantaneo de la funcién de costo:

e(w) = =e“(n)

donde e(n) es la sefal de error en el paso de tiempo n y w es el vector de
parametros estimados. Derivando con respecto a al vector w se llega a:

Oe ()

de(n)
oW '

ow

=e(n)

La seial del error estd expresada como:

Entonces,
de(n) —e(n
ow(n) (n)
y
Oe(W)
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Usando este Gltimo resultado, el algoritmo de minimizacién por minimos cuadra-
dos qued definido como:

w(n+ 1) =w(n) +nx(n)e(n).

El pardmetro de aprendizaje 7 dictara el ritmo al que el algoritmo de minimos
cuadrados converge a una solucién. En resumidas cuentas el algoritmo de minimos
cuadrados repite el célculo del peso w(n + 1) buscando que se cumpla:

w(n+1)—w(n) =0

2.4.2. Entropia

El método de entropia cruzada es un modelo estocastico de optimizacion, el
cual consta de un proceso iterativo dividido en dos fases:

1. Generacién de datos muestra aleatorios de acuerdo al problema.

2. Actualizar los parametros, o pesos, de modo que la muestra siguiente esta
mejor clasificada.

Este método tiene como principal caracteristica rapidez y precision para la actua-
lizacién de reglas de aprendizaje(De Boer, Kroese, Mannor, y Rubinstein, [2005).
Si nos adentramos mas, la entropia es una cantidad definida para distribuciones
de probabilidad que esta relacionada con la medida de la cantidad de informa-
cién que contiene una variable aleatoria. Puede decirse que la entropia es la
informacién que una variable aleatoria contiene de si misma (Thomas M. Cover,
2006). Dado que nuestro interés principal es distinguir dos o mas grupos(clases),
entonces es necesario utilizar el término de entropia relativa, la cual es una for-
ma de medir la distancia entre dos distribuciones de probabilidad. La entropia
puede considerarse como una manera de medir la incertidumbre de una variable
aleatoria (Thomas M. Cover, 2006).

Definicion: La entropia H(X) de una variable aleatoria discreta X estd
definida como:
H(X) =~ p(x)logp(x).
rzeX
En donde p(z) representa la probabilidad de que un elemento pertenezca a una
de las clases a evaluar. La convencién mas comun es utilizar logaritmo de base
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2, por lo que la entropia se expresa en bits. Como la entropia esta en funcién de
la distribucion X, esta no depende de los valores que toma la variable aleatoria
X, solo de sus probabilidades.

El valor esperado E de una variable aleatoria g(X) se escribe como:

Epg(X) = glx)p(z) ,

rzeX

el valor de la entropia de X puede interpretarse como el valor esperado de la
variable logwﬁq, donde X se escribe acorde a su funcién de probabilidad.

H(X) :Eplogp(lX)

2.4.3. Entropia relativa

La entropia relativa D(p||q) es una manera de medir la distancia entre dos
distribuciones, también sirve para medir la ineficiencia de suponer que la distri-
bucién es ¢, cuando en realidad era p.

La entropia relativa o distancia de Kullback-Leiber entre dos funciones de
probabilidad p(z) y ¢(z) esta definida como:

{D(qu) = Ypex p(x) log 24
_ X)
= E,log %.
Por conveniencia se considerard que Olog% =0, Ologg =0y plog§ = cc.
La entropia siempre es positiva o cero, cero solo en el caso p = ¢. Aunque en
realidad no es una distancia como tal, es (til para visualizarla como la "distancia”
entre distribuciones(Thomas M. Cover, [2006).

2.4.4. Optimizador Adam

Si bien el uso de entropia en la optimizacién de los pesos que llevan a la
correcta clasificacién es crucial, esta teoria no es totalmente aplicable a los mé-
todos de aprendizaje computacional de manera directa, por lo que para realizar
esta conexién con la teoria y la practica es necesario acceder a herramientas y



@ 23 2.5. GEORREFERENCIACION

métodos acordes a esta misma practica. Para esto el lenguaje de programacion
Python y la libreria Tensorflow hacen uso de optimizadores computacionales tales
como Adam(Adaptive moment estimation, nombre en su idioma original), el cual
es un método de optimizacién que requiere poca memoria y gradientes de primer
orden. EI método Adam calcula los pardmetros de entrenamiento de manera in-
dividual a través de gradientes en dos momentos(Kingma y Ba, 2014; Sashank,
Satyen, y Sanjiv, [2018).

2.5. Georreferenciacion

La georreferenciacién es una técnica que permite posicionar puntos con ciertas
caracteristicas en un sitema de coordenadas, estos sistemas pueden ser sistemas
de coordenadas geograficas o proyectadas. Para este caso particular se recurrié
a coordenadas geograficas. Esta técnica es fundamental en el analisis de datos
geoespaciales, lo que conlleva a una correcta ubicacién de informacién en un
mapa. Los dos sistemas de coordenadas de mas importancia estan descritos de
la siguiente manera.

= Sistemas de coordenadas geograficas. Describe los datos en término de
las coordenadas de latitud-longitud asociadas a un plano geodésico especi-
fico, usualmente la Tierra. El mas comin y extendido es el World Geodetic
System 84 (WGS84), aunque en proyectos europeos se promueve el uso
del European Terrestrial Reference System 89 (ETRS89).

» Sistemas de coordenadas proyectadas. Son coordenadas referidas a un
plano en el que se ha proyectado parte de la superficie terrestre. Como
es imposible una proyecciéon no distorsionada de la superficie eliptica de
la Tierra, estos sistemas se restringen a regiones pequefas para minimizar
el error. Uno de los sistemas mas populares es el sistema de coordenadas
universal transversal de Mercator (UTM).
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El modelo

El objetivo de este proyecto es desarrollar y entrenar redes neuronales capaces
de predecir el estatus académico de los estudiantes. Como ya fue tratado en la
seccién 2.3.1, el modelo de red neuronal de perceptrén multicapa cuenta con
una gran versatilidad, por lo que este tipo de modelo de red neuronal fue el
elegido en el desarrollo del modelo capaz de predecir el estatus académico de los
estudiantes. Este modelo se programé en el lenguaje de programacién python,
haciendo uso de la libreria mas popular en la implementacién de inteligencia
artificial de acuerdo a la mayoria de los articulos revisados en el desarrollo de
este proyecto, la cual es Tensorflow. Una de las partes mas importantes en el
desarrollo de una red neuronal es el proceso de entrenar la red para que esta
clasifique correctamente los datos, el proceso de entrenamiento se compone de
una fase de entrenamiento y otra de prueba, para los cuales se requiere el uso los
datos que se busca clasificar. Al saber de antemano a que clase pertenencen los
datos, el entrenamiento se denomina aprendizaje supervisado. Dado que no es
prudente utilizar todos los datos para entrenar la red, ya que esto genera un sobre
entrenamiento que a su vez reduce la flexibilidad de la red para clasificar datos
fuera del conjunto de entrenamiento, de manera predeterminada se acostumbra
una proporcién de 80% de datos de entrenamiento contra 20 % de datos de
prueba. Donde los datos de prueba fueron previamente limpiados y codificados.

25



Figura 3.1: Diagrama de flujo que muestra de manera simplificada los pasos que
se siguieron a la hora de desarrollar nuestros modelos de red neuronal. Si bien
puede parecer sencillo a simple vista, cada paso requiere un extremo cuidado
en el manejo de los datos y en la seleccién de los pardmetros que definiran el

entrenamiento.
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3.1. La base de datos

La base de datos es una parte crucial en el desarrollo de redes neuronales,
ya que los datos deben de contener informacién acerca del problema a resolver.
La base de datos que se utilizé consta de datos académicos de estudiantes de la
universidad de las generaciones 2012 al 2014. Los datos se utilizaron respetando
los reglamentos de privacidad, ya que no incluyen ni nombre ni identificadores
reales, utilizando un identificador Gnico (indice), manteniendo seguros los datos.
La base contiene multiples entradas de cada estudiante, correspondiendo cada
duplicado a una materia distinta cursada por el estudiante. El primer punto a
tratar en la limpieza de la base de datos fue obtener los datos con los que no
se contaba explicitamente pero que resultaban de interés, entre estos datos se
encuentran los promedios semestrales e indices de aprobacién, ademas de los
medidores socio-econdémicos, para los cuales se utilizé6 geo referenciacién sobre
las direcciones contenidas en la base de datos. Las direcciones se ubicaron me-
diante coordenadas latitud y longitud, después se utilizaron las bases de datos
del CONEVAL (Consejo Nacional de la Evaluacién de la Politica de Desarrollo
Social) para asociar las direcciones a un indicador socio econémico. El indicador
seleccionado fue el grado de marginacién, el cual se relacioné por municipio de
residencia a cada dato.

Si bien la base de datos contiene mucha informacién, y queda bastante com-
pleta al agregar las columnas adicionales, no todos los datos de la red son nece-
sarios para hacer funcionar el modelo de red neuronal, principalmente porque se
quiere evitar un sobre entrenamiento.Una manera de visualizar mejor la estructu-
ra de nuestra base de datos puede ser a través de tablas donde se describe cada
atributo tanto en como se ve, que tipo de valor es y una breve descripcion de

ese valor (Tablas [3.1] y [3.2).

3.2. El modelo de red

Luego de la limpieza de los datos comenzé la construccién del modelo de
clasificacion. Para resolver distintos problemas se recurrié a generar diferentes
modelos, debido a que no es lo mismo clasificar a un estudiante en su primer
semestre que en el dltimo, llegando a la decisién de multiples modelos. En total
se realizaron 9 modelos de clasificacion, de los cuales tocaremos a profundidad
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Atributo Descripcién Tipo de dato
Idinscripcion Valor de identificacién | Nimero entero de 6 a 7
Gnico para cada estu- | digitos.
diante.
Ingreso Ciclo educativo y moda- | Cadena de texto.
lidad a la que ingresé el
alumno.
Genero Género biolégico del es- | Cadena de texto.

tudiante.

Fecha de Nacimien-
to

Fecha de nacimiento del
estudiante.

Fecha.

Estado Estado de residencia del | Cadena de texto.
estudiante.

Municipio Municipio de residencia | Cadena de texto.
del estudiante.

Colonia Colonia de residencia del | Cadena de texto.
estudiante

Calle Calle de residencia del | Cadena de texto.

estudiante.

NumeroExterior

Numero de la residencia.

Cadena de texto.

Lugar de trabajo

Lugar donde trabaja el
estudiante en caso de.

Cadena de texto.

Etnia

Codificacién del estu-
diante perteneciente o
no a una etnia.

Cadena de texto des-
criptiva del tipo de et-
nia.

Discapacidad

Cédigo de identificacién
del tipo de discapaci-
dad.

Cadena de texto.

Promediomediosup

Promedio académico del
estudiante en la educa-
cién media superior.

Valor flotante entre 0 y
10.

CENEVAL Puntaje del estudiante | Valor flotante de 4 digi-
en el examen de admi- | tos.
sion.

Estatus Estatus académico del | Cadena de texto.

estudiante.

Cuadro 3.1: Atributos que componen la base de datos de estudiantes de la Univer-
sidad Auténoma de Chihuahua. En la segunda columna se describe brevemente
a los atributos y en la tercer columna se describe el tipo de dato que se usa. Los
atributos de Estado, Municipio, Colonia, Calle y NumeroExterior no se utilizaron
directamente en el entrenamiento de la red, con ellos se construyé un campo de
direccion que se utilizé para realizar la georreferencia de las coordenadas geogra-
ficas donde se ubica el estudiante, para poder asociar un grado de marginacién
(GM ver tabla . El atributo estatus engloba los diferentes tipos de baja que
puede tener un alumno, si es pasante, reingreso o titulado, para el modelo se co-
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Atributo Descripcion Tipo de dato
DescProgramaeducativo | Programa educativo al | Cadena de texto.
que pertenece el estu-
diante.

Promedio semestral* Valor numérico que re- | Valor flotante entre 0 y
presenta el promedio del | 10.

estudiante en el semes-
tre denotado, cualquiera
desde 1ro a 8vo.
Indicedeaprobaciéon se- | Valor numérico que re- | Valor flotante entre 0 y
mestral presenta el indice de | 1.

materias aprobadas con-
tra las tomadas durante
el semestre especificado.
GM Valor del grado de mar- | Cadena de texto que
ginacién, obtenidos a | puede ir desde "Muy ba-

través de la base de da- | jo" a "Muy alto".
tos del CONEVAL.

Cuadro 3.2: Segunda parte de los atributos que componen la base de datos de
estudiantes de la Universidad Auténoma de Chihuahua. Los campos de promedio
e indice de aprobacion

El promedio se calculé para cada estudiante en cada semestre cursado tomando
los valores de la calificacién obtenidas en las materias de cada ciclo en cuestion.
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cuatro de ellos debido a la gran similitud entre los mismos.

La forma de modelo elegida para este proyecto fue la de perceptrén multicapa.
La arquitectura implementada consta con una capa de entrada con neuronas por
cada descriptor, 3 capas ocultas con 126 neuronas y una funcién de activacién
relu'y una capa de salida de 2 neuronas, representando estas si el dato pertenece
a la clase reingreso o a la clase baja. La clase reingreso incluye a los alumnos de
reingreso, pero también a los que aparecen como pasante y titulado, ya que ellos
ya concluyeron de manera exitosa sus estudios y no estan en riesgo de causar
baja. Cualquier tipo de baja, ya sea temporal o por cambio de carrera se considera
para la clase de baja. Los modelos se sometieron a 500 épocas de entrenamiento.

El primer modelo, llamado Modelo 0 conté con 3 capas ocultas completamen-
te conectadas en conjunto a las capas de entrada y de salida, las capas ocultas
contaron con 126 neuronas activadas por la funcién ReLU (ecuacién (2.21))). La
funcién RelLU tiene la ventaja de que no activa todas las neuronas al mismo
tiempo, anulando cualquier salida menor a 0. Este comportamiento conlleva a
una buena eficiencia computacional en comparacién con otras funciones como
la sigmoide, que tiene problemas cuando las entradas son valores mayores a 1
o menores a 0. En el modelo se conté con 8 variables de entrada y 500 épocas
de entrenamiento con una capa de salida de dos neuronas para clasificar entre
las categorias de baja y reingreso, siendo entrenada utilizando el optimizador por
entropia(seccion . El porque de las 500 épocas de entrenamiento fue elegir
un numero lo suficientemente grande de actualizaciones de los pesos para que los
resultados fueran aceptables, pero no tanto como para que fuera muy tardado en
tiempo de computo, las graficas de entrenamiento mostraron que en ese niimero
de épocas ya se esta bastante cerca al punto en que lo pesos ya no se actualizan.
Este primer modelo se desarollé con el fin de probar si las caracteristicas del es-
tudiante antes de formar parte de la institucién eran influyentes en la conclusién
de los estudios del estudiante.

Para el segundo modelo,el Modelo 01, se mantuvo la misma arquitectura de
3 capas ocultas completamente conectadas, donde el nimero de neuronas fue
de 126 por capa, y la funcién de activaciéon utilizada es la ReLU. En este caso
la estructura de la red sufrié cambios minimos salvo la adicién de dos neuronas
a la capa de entrada, agregadas para que la red tuviera de entrada dos variables
mas, teniendo 10 en total. Se mantuvieron las 500 épocas de entrenamiento con
resultados similares. El objetivo de este modelo fue evaluar el impacto del primer
semestre del alumno en su continuidad en el programa educativo o la baja del
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mismo.

El Modelo 02 recibié ajustes en la capa de entrada, incrementando a 13
entradas que representan 13 caracteristicas de cada dato de estudio. Se utilizaron
el optimizador por entropia, 3 capas ocultas completamente conectadas de 126
neuronas cada una activadas por la funcién ReLU, dos neuronas en la capa de
salida y 500 épocas de entrenamiento. Este modelo se realizé para predecir el
estatus académico utilizando el conocimiento del desempeiio de los estudiantes
después de su segundo semestre de clases en la institucién. A partir de este
modelo, hasta llegar al Modelo 08 se agregaron 2 variables en cada modelo,
variables que describen el desempefio del alumno en cada semestre hasta llegar
al octavo semestre a fin de continuar evaluando la influencia de las calificaciones
obtenidas en cada semestre. Se decidié no tomar en cuenta el noveno semestre
debido a que no todos los programas educativos llegan 9 semestres.



CAPITULO: 4

Resultados

Durante el desarrollo de los modelos la eleccion de los descriptores y la eva-
luaciéon del desempeiio de las redes se realizé con el Gnico objetivo de mejorar los
valores de precisién, para cada modelo tomando en consideracion puntos como
la disminucién de datos y la evolucién de los alumnos en sus programas educa-
tivos. Por esta razén fue necesario someter la base de datos original a distintos
cambios a modo de no introducir ruido en los modelos de semestres superiores,
tomando en consideracion los datos que no existen en los distintos semestres, es
decir, los estudiantes que se dieron de baja. Este proceso de filtrar los alumnos
que terminan en estado de baja permitié observar como la cantidad de alumnos
por semestre se reduce de una manera casi exponencial, lo que llevo la creacién

de la siguiente grafica (Figura [4.1)).

Esta informacion nos abre la posibilidad de estudiar la cantidad de bajas de los
estudiantes a fin de ubicar puntos especificos en los programas educativos donde
sea mas probable la desercion de los estudiantes. Retomando los modelos de red
neuronal, una vez que se realizé el proceso de entrenamiento sobre las redes,
fue necesario evaluarlo, y para esto fue necesario mostrar la evolucién del entre-
namiento. Luego de realizar el entrenamiento de los distintos modelos podemos
ver a través de las graficas que entre mas avanza el estudiante en su programa
educativo es mas sencillo el predecir su estatus préximo, esto si observamos como
con cada modelo las curvas se acercan mas al 100 % de precisién. La forma de
las curvas de entrenamiento y pérdida permite ver que el entrenamiento si llegd

33
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Figura 4.1: Grafica de nimero de alumnos contemplados en la red por cada
semestre de las 8 generaciones contempladas.

a un punto relativamente bueno en el que el crecimiento muestra una tendencia
hacia arriba. A pesar de la pérdida de datos en cantidad para los modelos de
los semestres mas altos, el proceso de entrenamiento se mantuvo estable y con

buenos resultados(Figuras [4.2] - [4.19).

Otra de las maneras existentes de medir los resultados obtenidos del entre-
namiento de las redes neuronales es utilizando las matrices de confusion, en las
cuales se puede apreciar como la red clasifica los datos, dividiéndolos entre las
distintas formas de clasificar, teniendo las clases clasificadas correctamente y las
que fueron clasificadas incorrectamente. En este proyecto las matrices de con-
fusidon cuentan con 4 divisiones, donde tenemos los elementos clasificados en
"reingreso” y "baja” de manera exitosa y aquellos que fueron clasificados en la
categoria equivocada. Al haber contado en cada uno de los modelos con una
presicion superior al 70 %, las matrices de confusién cuentan con una mayor con-
centracién de elementos en su diagonal, ya que ahi es donde se encuentran los
elementos clasificados correctamente.
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4.0.1. Modelo 00

Precision O
Pérdida A

Valor
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0 | | | |
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Epocas

Figura 4.2: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 00. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisién conforme avanza
el proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe
cambios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la represen-
tacion grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en
descenso debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.
El valor promedio de la precisién después del entrenamiento fue del 74 %.

En el modelo 00 contamos con la primer iteracién de la arquitectura de
red trabajando con los datos reales. En este modelo se alimento a la red con
todos los datos de estudiantes de la universidad antes de concluir su primer
semestre, es decir, sin promedios semestrales o indices de aprobacién. El objetivo
de este modelo en particular es el evaluar a un estudiante mediante datos socio
econdmicos y su desempeiio en la educaciéon media superior. Siendo el ingreso
uno de los puntos mas importantes para los estudiantes, el poder identificar a
los estudiantes en situacién de riesgo antes de la primer evaluacién puede ser
un punto critico a la hora de apoyarlo en prevenir una posible baja. Durante
el proceso de entrenamiento, representada por circulos de color azul tenemos
la precision de la red, la cual se incrementé gradualmente hasta llegar a un
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Figura 4.3: Matriz de confusién del modelo 00, en la diagonal descendente de iz-
quierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mientras
que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas clasi-
ficadas incorrectamente como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos
reingresos clasificados incorrectamente como bajas.
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punto limite alrededor del 75 % de precisién de la red, mientras que en tridngulos
de color negro se encuentra representada la pérdida en el entrenamiento, la
cual si se redujo de manera considerable a lo largo de todo el proceso (Figura
. Para evaluar de mejor manera el desempeino del modelo se recurrié al
uso de la matriz de confusién, la cual muestra en un diagrama sencillo de ver
la cantidad de elementos de prueba que se clasificaron de manera correcta o
incorrecta, con el agregado de etiquetar las categorias tanto bien como mal
clasificadas. En el caso particular de los modelos desarrollados en este trabajo
tenemos dos categorias que son reingreso y baja, por lo que la matriz de confusién
cuenta con 4 casillas: reingreso(esquina inferior derecha), baja(esquina superior
izquierda), falso reingreso(esquina superior derecha) y falsa baja(esquina inferioir
izquierda) (Figura [4.3). En nuestros resultados es posible ver como el total de
elementos clasificados incorrectamente cuenta con una especie de balance, no
estando la mayor parte de los datos cargados hacia una sola de las categorias.
Este comportamiento le da a la red neuronal una capacidad de robustez a la
hora de evaluar datos nuevos, caso que esta sujeto a realizar esas pruebas con
datos nuevos. El valor promedio del resultado de precisién al final del proceso de
entrenamiento se encuentra en 0.7461 (74 %), lo cual se traduce a una correcta
prediccion de 7 de cada 10 estudiantes, que a su vez representa una aplicacion de
los programas de tutorias mas informada en al menos esos mismos 7 estudiantes.

4.0.2. Modelo 01

En el modelo 01 contamos con la introduccién del promedio semestral y
el indice de aprobacién correspondientes al primer ciclo escolar concluido por
los alumnos. En lo que respecta a objetivos, el modelo 01 mantiene el mismo
objetivo, solo que este modelo cuenta con dos variables mas para cumplirlo. En
las graficas de entrenamiento y perdida podemos ver curvas con una tendencia un
poco mas hacia arriba que el modelo 00, alcanzando un 78 %. El entrenamiento
mantiene la representacion en triangulos de la pérdida y de circulos azules para
el entrenamiento (Figura[4.4). En este caso la matriz de confusién muestra un
comportamiento similar al modelo 00, sin embargo en este caso hay una cantidad
considerable de datos en la categoria de baja en contraste a la categoria reingreso,
lo cual des balancea los resultados de la matriz de confusién, cargando una mayor
cantidad de datos hacia la categoria de baja (Figura . Dada la similitud entre
los modelos desarrollados, para modelos posteriores se simplificara un poco la
descripcién para dar énfasis a los resultados nimericos. El modelo 01 cuenta con
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Figura 4.4: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 01. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precision conforme avanza el
proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe cam-
bios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la representacion
grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en des-
censo debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.Los
resultados finales del modelo se encuentran alrededor del 78 %.
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Figura 4.5: Matriz de confusién del modelo 01, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas incorrectamente como reingreso y en la casilla inferior izquierda tene-
mos reingresos clasificados incorrectamente como bajas. En este caso se cuenta
con una mayor cantidad de datos en categoria de baja, por lo que la cantidad de
elementos por categoria de la matriz se des balancea.
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un valor promedio de resultado final de 0.7817, alrededor de un 78 %, si bien
es solo un poco mayor al resultado del modelo 00, este resultado sigue siendo
muy bueno para la bisqueda de una mejor implementacién de los programas de
tutoria.

4.0.3. Modelo 02
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Figura 4.6: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 02. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisién conforme avanza el
proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe cam-
bios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la representacion
grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en des-
censo debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.Los
resultados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del
82 %.

A modo de no ser tan redundante, a partir de este caso la descripcion de
los modelos se hara de manera mas resumida para dar paso principalmente a los
resultados. La gréfica de entrenamiento cuenta con una curva mas plana, la cual
indica que el entrenamiento alcanza muy rapido su punto de estancamiento tanto
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Figura 4.7: Matriz de confusién del modelo 02, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas incorrectamente como reingreso y en la casilla inferior izquierda tene-
mos reingresos clasificados incorrectamente como bajas. En este caso se cuenta
con una mayor cantidad de datos en categoria de reingresos.



como para el entrenamiento como la pérdida, ese comportamiento puede ser un
indicador de que la cantidad de épocas es muy elevada para este modelo, sin
embargo la curva aunque se ve plana si lleva una pequena pendiente hacia arriba,
que mantiene a consideracién si es relevante el crecimiento(Figura . La matriz
de confusiéon del modelo 02 muestra muchos de los elementos en la categoria
reingreso contra la categoria de baja, esto podria llevar a una generalizacién del
modelo hacia la categoria de baja, sin embargo la matriz de confusién muestra que
a pesar de este caso, el modelo distingue relativamente bien entre las categorias
y no muestra tendencia a clasificar todo hacia una sola categoria(Figura .
El modelo 02 es una versiéon del modelo de red desarrollado que cuenta con
otro par extra de datos de entrada, siendo estos datos los promedios e indices
de aprobacién correspondientes al segundo semestre cursado por los estudiantes
que componen la red. La adiciéon de esas dos variables a las ya existentes en
el modelo 01 lleva a un mejor desempeno de la red, alcanzando un valor de
precision de 0.8249, lo cual es muy bueno, el pasar la barrera del 0.8 vuelve los
resultados bastante competitivos contra la literatura actual. En la practica estos
resultados de arriba del 80 % de precisién vuelve la confiabilidad de la prediccién
aln mas util para los sistemas de tutorias, teniendo como punto de discusién el
que este tipo de resultados sean dependientes de que el alumno curse al menos
dos semestres en la universidad.

4.0.4. Modelo 03

El entrenamiento del modelo 03 lleva una curva de crecimiento mas plana que
la de los modelos anteriores, esto conlleva un crecimiento en el valor de precision
lento, sin embargo, debido a la homogeneidad entre todos los modelos en cuanto
al niimero de épocas el valor de precision que se obtuvo al final es bastante
bueno, siendo este un 0.8708 (87.08 %)(Figura[4.8)). En la matriz de confusién del
modelo 03 tenemos una distribucién mas homogénea que en el modelo 02(Figura
. Al estar mas balanceada la cantidad de datos de la categoria baja con la
categoria reingreso, el modelo distribuye bastante bien los datos, no cayendo en
problemas de sobre entrenamiento ni mandando la mayoria de los datos a una
sola categoria que por su magnitud abarque mayor porcentaje. Retomando la
definicion del modelo, el modelo 03 cuenta con la adicién de promedios e indice
de aprobacién correspondientes al tercer semestre de los estudiantes, si vemos la
grafica de nimero de estudiantes (Figura podemos observar que la cantidad
de estudiantes es casi al mitad de los que ingresaron inicialmente.
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Figura 4.8: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 03. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisién conforme avanza el
proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe cam-
bios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la representacion
grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en des-
censo debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.Los
resultados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del

89 %.
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Figura 4.9: Matriz de confusién del modelo 03, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos reingresos
clasificados como bajas. En este caso se cuenta con una mayor cantidad de datos
en categoria de baja, la diferencia entre las dos clases sigue siendo muy marcada.



A pesar de ello la cantidad de bajas no es tan marcada como en el modelo
02, poniendo en evidencia que este semestre no es un punto de alta cantidad de
bajas en los estudiantes. En este semestre se puede ver que los estudiantes estan
mas cargados en la categoria de reingreso por un margen considerable.

4.0.5. Modelo 04
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Figura 4.10: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 04. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisién conforme avanza el
proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe cam-
bios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la representacion
grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en des-
censo debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.Los
resultados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del
89 %.

En el modelo 04 tenemos una curva de entrenamiento bastante similar a la
que mostrd el modelo 03(Figura con la diferencia de un aumento en el valor
final contra el mismo modelos 03. El modelo 04 tiene una curva muy plana que
llega casi al 90 % de precisién(Figura , esto gracias a que se agregaron, como
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Figura 4.11: Matriz de confusién del modelo 04, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos reingresos
clasificados como bajas. En este caso se mantiene una mayor cantidad de datos
en categoria de reingreso.
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en los casos del modelo 02 y 03, promedio e indice de aprobacién correspondiente
al cuarto semestre. Entre los estudiantes se suele decir que el cuarto semestre es
el parte aguas entre aquellos que concluyen la carrera contra los que no, por lo
que este modelo es una oportunidad de evaluar semejante afirmacién. En el caso
de cantidad de bajas tenemos que a este punto la cantidad de alumnos ya es
menor de la mitad de los que se consideraron al inicio (Figura , sin embargo
la pendiente de la curva de alumnos no muestra un declive significativamente
mayor entre cuarto y quinto. En el caso de la matriz de confusion, esta mantiene
un comportamiento similar a los modelos 02 y 03 (Figuras y, teniendo la
cantidad mas fuerte en los reingresos correctamente clasificados, si observamos
la grafica de estadistica de promedios por semestre (Figura es facil ver
como los promedios se alejan del 5 en semestres superiores, lo cual implica que
los estudiantes pasen, es decir, sean estudiantes de la categoria reingreso.

4.0.6. Modelo 05

En el modelo 05, el valor de precision se dispar6 en comparacién con la
tendencia en modelos anteriores, (Figura creciendo hasta un 93.71%. En
cuestion de las curvas de entrenamiento y pérdida, ambas tienen un salto al
comienzo del proceso de entrenamiento, luego del cual ambas curvas se aplanan,
pero siguen subiendo durante todo el proceso, lento pero seguro (Figura [4.12).
Por otro lado, la matriz de confusién muestra de manera muy fuerte el des balance
que se ha acentuado en los datos, ya que mayoritariamente hay muchos
reingresos, sin embargo, el modelo no cae en la accién de clasificar todos los
datos en una sola categoria, eso permite que en dado caso de meter datos ajenos
al proceso de entrenamiento y prueba se puedan obtener resultados competentes.

4.0.7. Modelo 06

El modelo 06 continua con el agregado del promedio e indice de aprobacién
correspondientes al sexto semestre de estudios del estudiante. El modelo 06 crece
muy poco en comparacion al modelo 05 en diferencia de como crecié el modelo
05 respecto al modelo 04. En lo que respecta a la grafica de entrenamiento, la
curva tiene una forma cada vez mas plana, aunque pareciera que sube mucho
el valor, el punto méaximo es de 0.9504, mientras que la pérdida ya estd muy
debajo del 0.25 que se ha usado como marco de referencia a lo largo de la
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Figura 4.12: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 05. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precision conforme avanza el
proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe cam-
bios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la representacion
grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en descenso
debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.Los resul-
tados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del 93 %,
este modelo tiene el mayor salto en valor de precisién.
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Figura 4.13: Matriz de confusién del modelo 05, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos reingresos
clasificados como bajas. La cantidad de datos en categoria de reingreso ya es
considerablemente mayor en este modelo.
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Figura 4.14: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 06. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisiéon conforme avanza
el proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe
cambios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la represen-
tacion grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en
descenso debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.
Los resultados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del
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(b) Gréafica de pérdida del modelo 06.

95 %, este modelo muestra un crecimiento muy lento.
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Figura 4.15: Matriz de confusién del modelo 06, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos reingresos
clasificados como bajas. La cantidad de datos en categoria de reingreso ya es con-
siderablemente mayor en este modelo, siendo menos de 200 datos en la categoria
baja.
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evaluacién de los modelos (Figura [4.14). Por otro lado la matriz de confusién
se puede ver lo mucho que se ha reducido la categoria de baja contra la de
reingreso, teniendo la clasificacién por arriba del 90 % en parte por la masividad
de una de las categorias, resaltando que no se esta clasificando todo sobre esa
categoria, lo que abre la puerta a pruebas con datos nuevos sin temor al sobre
entrenamiento(Figura[4.15)). A pesar de que la precisién del modelo es muy alta,
el hecho de que esté condicionado a que los estudiantes lleguen al sexto semestre
segmenta mucho la utilidad que este modelo agrega a la problematica de predecir
a los estudiantes.

4.0.8. Modelo 07

El modelo 07 cuenta con el uso de variables correspondientes a los promedios
e indices de aprobacién correspondientes a los semestres desde primero hasta
séptimo, su precisién se encuentra arriba del 96 %, con una grafica de entre-
namiento y perdida bastante plana en ambos casos, teniendo el entrenamiento
estabilizandose alrededor del 0.96, y la pérdida bajando de golpe y estabilizan-
dose alrededor del 0.1(Figura . Por otro lado, la matriz de confusién de la
prueba de este modelo muestra que de los datos, una increible mayoria
de los datos de la categoria reingreso se encuentra clasificado correctamente,
sin embargo la categoria baja muestra menos éxito en su clasificacién, lo cual
complica la funcionalidad principal del proyecto, la cual es predecir el estatus
siguiente de los estudiantes a modo de que sea posible dirigir los programas de
tutoria a los estudiantes que los puedan necesitar.

4.0.9. Modelo 08

El caso del modelo 08 es bastante interesante, los resultados arrojan un por-
centaje de precisién bastante alto, siendo 0.9827, sin embargo tenemos que la
categoria de reingreso se encuentra muy por encima de la categoria de baja,
siendo aproximadamente 52 datos de reingreso por cada dato de baja, esto se
puede ver en la matriz de confusién(Figura [4.19). La curva de entrenamiento es
practicamente plana al ver su evolucién a lo largo de las 500 épocas de entrena-
miento, mientrsa la curva de pérdida es la mas cercana a 0 en todos los modelos
evaluados hasta ahora(Figura[4.18)). Evaluando estos datos con los resultados, lo
optimo seria realizar pruebas con el modelo ya entrenado en una base de datos
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Figura 4.16: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 07. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisién conforme avanza
el proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe
cambios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la represen-
tacion grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en
descenso debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.
Los resultados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del
96 %, este modelo muestra un crecimiento atin mas lento y dificil de visualizar.
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Figura 4.17: Matriz de confusién del modelo 07, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos reingresos
clasificados como bajas. La cantidad de datos en categoria de reingreso ya es con-
siderablemente mayor en este modelo, siendo menos de 100 datos en la categoria
baja, esto bajando aun mas del modelo 06 a este.
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Figura 4.18: Resultados de entrenamiento y pérdida del modelo 08. Representado
por circulos podemos ver el incremento del valor de precisién conforme avanza
el proceso de entrenamiento hasta llegar a un punto en el que el valor recibe
cambios insignificantes por paso de tiempo. En tridngulos tenemos la represen-
tacion grafica de la pérdida en el entrenamiento, las cuales muestran curvas en
descenso debido a la minimizacién pertinente en el entrenamiento de las redes.
Los resultados van en crecimiento hasta arrojar finalmente un valor alrededor del
98 %, este modelo muestra una grafica practicamente plana.
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Figura 4.19: Matriz de confusién del modelo 08, en la diagonal descendente de
izquierda a derecha podemos ver los elementos clasificados correctamente mien-
tras que la otra diagonal tenemos, en la casilla superior derecha tenemos bajas
clasificadas como reingreso y en la casilla inferior izquierda tenemos reingresos
clasificados como bajas. La cantidad de datos en categoria de baja ya es muy
pequeiia, lo que complica la evaluacién de los resultados obtenidos.
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mejor balanceada para saber si existe 0 no un caso de sobre entrenamiento que
entorpezca la clasificacién de los datos de baja.

4.0.10. Resultados adicionales

A modo de complementar los datos de cada modelo, se evalué el desempeiio
de cada modelo contra los demas, y a modo de saber que tan bien o mal estaba
el funcionamiento, también se evalud la distribucién de los alumnos de la base
de datos. La precision de los modelos se ve en ascenso con cada modelo que
avanza, lo que nos lleva a considerar la adicién de algiin dato o variable extra
que permita mejorar el desempeiio de los modelos inferiores,el salto principal en
los valores de presicion se ve del modelo 04 al modelo 05.

1 I I I I T
| Precisién de los modelos —6— | D
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Figura 4.20: Evolucién de la precisién, el valor de la precisiéon crece con cada
modelo, mas en unos que en otros. Los modelos mas simples(como puede ser
el modelo 00) comienzan con valores que parecen bajos en comparacién con
los modelos posteriores, sin embargo estos valores son bastante competitivos
considerando factores como numero de variables o tamano de la base de datos.

A todo esto es posible adjuntar un resumen del desempeino de los modelos a
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través de la siguiente tabla:

Modelo Precision Falsos positivos Falsos negativos
0 74% 820 250

1 78 % 520 400

2 80 % 470 200

3 87.08 % 330 130

4 89% 230 110

5 93.71% 150 38

6 95.04 % 100 37

7 96 % 65 28

8 98.27 % 30 14

Una parte importante de la evaluacién de los resultados de los modelos es ver
que tan apegados a la realidad estan, por lo que se realiz6 un andlisis estadistico
de la base de datos, en donde se puede ver que conforme mas se avanza en los
semestres, el grueso de los datos se aleja cada vez mas de los valores reprobato-
rios(Figura , lo cual se puede ver en los resultados de los modelos (Figuras
donde la categoria baja se ve cada vez mas reducida.

Habiendo obtenido un méaximo de més del 98 % de precisién, es seguro afirmar
que el modelo cumple con la hipdtesis establecida al comienzo de la tesis
incluso considerando el primer modelo (que cuenta sélo con la informacién de
antes de que el alumno entrara a la universidad) el cual tiene una precisién de
arriba del 70 %, podemos afirmar que es posible el entrenamiento efectivo de una
red neuronal capaz de predecir el estatus académico préximo de los estudiantes
de la Universidad Auténoma de Chihuahua.

En cuanto a la aportacién de las variables, a modo de evaluar esas aportacio-
nes se implemento un andlisis de componentes principales (PCA por sus siglas en
inglés), el cual consiste en evaluar la varianza que aportan las distintas variables
a la descripcion del modelo con el fin de decidir que variables pueden ser quitadas
del problema. El analisis de PCA que se realizé puede resumirse de manera muy
sencilla, debido a que los valores obtenidos del andlisis de PCA son muy similares
entre si, y ninguno de los mismos es considerablemente bajo o alto, se puede
afirmar que de todas las variables utilizadas, todas aportan de manera similar al

problema(Figuras [4.2214.23)).
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Figura 4.21: Evaluacion estadistica de los promedios por semestre, en las barras se
puede ver que tanto varia la mayor parte de los datos de promedio, dando un mejor
contexto a la reduccién de la cantidad de datos de baja en los modelos superiores,
esto ya que el rango de calificaciones se aleja de los valores reprobatorios calculado
con la desviacién estandar.
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Figura 4.22: Grafica de covarianza del anélisis de componentes principales. El
resultado muestra una covarianza muy baja entre todas las variables, con valores
muy semejantes entre si, esta semejanza es evidente en el color practicamente
uniforme entre todas las casillas de la matriz. La uniformidad entre los valores
de la matriz indica que la aportaciéon de las variables al modelo esta balanceada,
y por lo tanto ninguna variable aporta mas o menos a los resultados del modelo.



Figura 4.23: Grafica de precision del andlisis de componentes principales. Los
valores obtenidos de este analisis de precision por medio del PCA da pie a sus-
tentar la afirmacién de que todas las variables utilizadas en el modelo tienen
aportaciones similares entre si, y no es recomendable prescindir de ninguna de
las variables utilizadas si se espera tener mejores resultados. A pesar de que los
valores son menos uniformes que en el caso de la covarianza (Figura siguen
siendo valores muy pequefios que llevan a la conclusién de que las aportaciones
se encuentran balanceadas entre si, sin resaltar ni ser irrelevante alguna de ellas.



CAPITULO: 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

Llegados a este punto es necesario preguntarnos de manera mas especifica si
el proyecto cumplié con las expectativas colocadas en el mismo. A primera vista
podemos decir sin temor a exagerar que los modelos de red neuronal desarrollados
en este proyecto cumplen con las hipdtesis esperadas de clasificar correctamente
a la mayoria de los datos pertenecientes a la base de datos estudiantil de la
Universidad Autonoma de Chihuahua, y aunque esto es cierto la calidad de esta
clasificacién sigue abierta a mejorar.

Siendo mas claro, los modelos disefiados con el fin de predecir a los estudian-
tes de los primeros semestres, asi como a los nuevos ingresos, son los modelos
con menor precision de entre todos los desarrollados, y al mismo tiempo son los
que se necesitan mejorar mas debido a la importancia de estos primeros semes-
tres en la vida académica de los estudiantes. A pesar de los numerosos esfuerzos
puestos en mejorar la prediccidn en esos semestres en particular, debido a la elec-
cién de variables para los modelos, la informacion relacionable con el desempefio
demostré ser un impedimento a la mejoria de estos modelos. Este problema, sin
embargo, se convierte en una excelente drea de oportunidad, debido a que de-
ja abierta la puerta a la implementacién de otros descriptores en el modelo de
red que podrian conseguirse en un futuro cuando los estudiantes ingresan a la

63
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universidad.

Un area de oportunidad en el caso de la base de datos es el contenido de infor-
macién anterior al ingreso del estudiante en la misma, como puede ser informa-
cién sobre escuelas de procedencia o promedios semestrales durante la educacion
media superior. También otro tipo de factores socioeconémicos como pueden ser
la pertenencia de automovil propio, el uso de transporte publico y las rutas de
trasporte pulblico que toman los estudiantes.

A fin de cerrar esta seccion quisiera dejar al lector con la siguiente idea, este
tipo de trabajos en redes neuronales han demostrado en el tiempo reciente lo
poderosas que se pueden volver este tipo de metodologias a fin de ayudar a
los estudiantes y a las instituciones educativas a llevar un mejor seguimiento de
la vida académica con el fin de regular y mejorar los programas de tutorias a
estudiantes y reducir la posibilidad de los mismos de abandonar sus estudios,
entonces un desarrollo de bases de datos cada vez mas completas se vuelve una
prioridad a fin de apoyar el desarrollo de mas proyectos como este, que a su vez
ayudaran a las instituciones.
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