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RESUMEN

El Institutional Research (IR) es el departamento encargado del aseguramiento de
la calidad de la educacién y la toma de decisiones en muchas instituciones de educacion
superior a nivel mundial. El IR tiene dos definiciones mas aceptadas. La primera como
un departamento de apoyo para la toma de decisiones. La segunda, como inteligencia
organizacional de tres niveles: técnico y analitico, inteligencia de problemas e inteligencia
contextual. Estados Unidos al ser el primero en el desarrollo del IR, ha servido como un
referente para el resto del mundo, registrando hasta la actualidad 9 asociaciones de IR en
todas las regiones exceptuando Latinoamérica.

Las funciones, partes beneficiadas y proyectos del IR son variadas, sin embargo,
en el presente trabajo se disefid un sistema de visualizacion de métricas clave para la
USFQ donde se rastre y anticipe los cambios y tendencias de dichas métricas referentes
a estudiantes, personal y publicaciones para apoyar a la toma de decisiones. Para esto se
realiz6 un benchmarking de 100 departamentos de IR de universidades de Norteamérica
para definir los elementos de este, asi como también un andlisis de la mejor herramienta
de Bussiness Intelligence para la elaboracion de un factbook donde se muestre esta
informacion institucional, siendo Tableau la herramienta seleccionada. Finalmente, se
desarroll6 un modelo de regresién logistica, como parte de uno de los proyectos del IR
que prediga la desercion de los estudiantes en base a la informacion previa a su ingreso a
la universidad, donde con una precision de 69% presentar caracteristicas como estudiante
transferido, hombre, que estudiard medicina veterinaria, animacion digital, biologia,
matematica, artes musicales, fisica 0 agronomia aumenta las probabilidades de ser un
estudiante desertor.

Palabras clave: Institutional Research, educacion superior, desercion, Machine

Learning, Bussines Intelligence. Regresion logistica, Backward Elimination.



ABSTRACT

The Institutional Research (IR) is the department in charge of the quality
assurance of education and decision-making in many higher education institutions
worldwide. IR has two more accepted definitions. The first as a support department for
decision making. The second, as three-level organizational intelligence: technical and
analytical, issues intelligence, and contextual intelligence. The United States, being the
first in the development of the IR, has served as a benchmark for the rest of the world,
registering to date 9 IR associations in all regions except Latin America.

The functions, benefited parties and projects of the IR are varied, however, in the
present work a system of visualization of key metrics for the USFQ was designed to track
and anticipate the changes and trends of those metrics that refers to students, staff and
publications to support decision-making. For this, a benchmarking of 100 IR departments
of North American universities was carried out to define the elements of the department,
as well as an analysis of the best Business Intelligence tool for the elaboration of a
factbook where this institutional information is shown, Tableau was the selected tool.
Finally, a logistic regression model was developed as part of one of the IR projects that
predicts student dropout based on information prior to entering the university. The results
showed that with a precision of 69%, a student with characteristics such as transferred,
male, that will study veterinary medicine, digital animation, biology, mathematics, music,

physics, or agronomy increases the chances of a dropout.

Key words: Institutional Research, educacion superior, desercion, Machine Learning,

Bussines Intelligence. Logistic Regression, Backward Elimination
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APLICACION DE INSTITUTIONAL RESEARCH PARA APOYAR LA TOMA
DE DECISIONES EN LA USFQ

1.Introduccién

El aumento de estudiantes en la educacion superior implica un reto para el
desarrollo de las instituciones en los &mbitos tanto académicos como administrativos
(Pizarro, 2017). Estos retos se agudizan para paises de la region, es decir aquellos en vias
de desarrollo. De acuerdo con el informe de Seguimiento de la Educacion en el Mundo
2017/8 de la UNESCO, en Latinoamérica y el Caribe se report6 que desde el afio 2000
hasta el 2015 hubo un incremento del 24% en la tasa bruta de matriculacion en educacion
superior. A pesar de presentar avances, la calidad de esta sigue siendo un desafio
pendiente, particularmente en los grupos mas vulnerables (Pizarro, 2017).

De acuerdo con Saavedra a nivel mundial existe una variedad de opciones sobre
la gestion y toma de decisiones para el aseguramiento de la calidad en las instituciones de
educaciéon superior (2015). Sin embargo, una de las tendencias que ha tomado
importancia en los Ultimos afos, gracias a la globalizacion son las practicas del
departamento de Institutional Research (IR) (Saavedra, 2015). El autor menciona que la
préactica y desarrollo de IR son capaces de proporcionar datos fiables e informacion valida
para los tomadores de decisiones sobre las areas de interés de la institucion. Asi como
también responder a las demandas de rendicion de cuentas e informar sobre las medidas
relacionadas para evaluar la eficiencia y efectividad de los procesos y programas
institucionales (Howard, 2001, como se cit0 en Saavedra, 2015). El detalle de las
funciones y proyectos del departamento se trataran a mayor profundidad en la seccion de
revision de literatura.

A pesar de que las tareas relacionadas a este departamento se han practicado desde

que existen instituciones de educacion superior, el término se puso en boga cuando estos
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departamentos fueron establecidos en todas las instituciones de Estados Unidos a finales
de los afios 1950s (Reichard, 2012, como se citd en Angel & Calderon, 2015).Para el afio
1966 la primera asociacion de IR fue fundada con el interés comun de sus miembros en
este departamento y el estudio de la operaciones y resultados de la educacion post
secundaria (Coughlin & Howard, 2011, p.64). Desde entonces hasta la actualidad de
acuerdo con Botha, 9 asociaciones han sido establecidas en las diferentes regiones del
mundo (2018) (Remitase al Anexo A).

Debido a que existen diferencias significativas en los niveles de madurez del
departamento en las regiones, Estados Unidos es considerado como un buen referente,
puesto que de acuerdo con Botha, “un indicador del nivel de madurez de las IR en una
region es la duracion, extension y sofisticacion de la accion colectiva de los
investigadores institucionales expresada en la historia y las actividades de las
organizaciones profesionales” (2018, p.3). Ademas, argumenta que el desarrollo del IR
en los Estados Unidos, (y en menor medida, Europa y Australasia) ha tenido una
influencia significativa en el desarrollo del departamento en otras regiones (2017, p.6).

Latinoamérica, es la Unica region del mundo sin una asociacion u oficinas de IR.
A pesar de que existe evidencia de que muchas practicas del departamento son aplicadas
en las instituciones de educacion superior, estas se deben principalmente al cumplimiento
de mandatos gubernamentales (Saavedra, 2015). Ecuador no es la excepcion de este
fendbmeno, donde la llegada de entidades de acreditacion, eventualmente llevaron a la
implementacidn de registro de datos y divulgacion de los mimos. (Saavedra, 2015) Desde
el afio 2010 se tiene registro de que la nueva reforma de educacién ha implicado esfuerzos
por mejorar los sistemas de manejo de datos, no obstante, todavia hay una tarea por
implementar mejores métodos y principalmente otorgar acceso publico de estos datos.

(Gazzola, 2010, como se citd en Saavedra, 2015) De acuerdo con Botha, ha habido
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indicios en Ecuador y Argentina de existir un dialogo para la formacion de una asociacion
formal del IR en Latinoamérica, pero por el momento un ente que garantice practicas
estandarizadas del IR es inexistente (2017).
1.1. Objetivos
1.1.1. Objetivo General
Disenfiar un sistema de visualizacion de métricas clave para la USFQ mediante el
cual se pueda rastrear y anticipar los cambios y tendencias de dichas métricas, basado
en las directrices y préacticas del departamento de Institutional Research.
1.1.2. Objetivos Especificos
e Desarrollar un benchmarking de los departamentos de Institutional Research de 100
universidades de Estados Unidos.
e Definir cuél es la mejor herramienta de Business Intelligence en para la
visualizacion de las métricas establecidas.
e Establecer la estructura del libro de datos y KPIs que se desarrollaran en este
proyecto con un enfoque en las areas de interés establecidas.
e Crear tableros interactivos donde se muestren los KPIs previamente seleccionados.
e Crear un modelo de analitica de datos, que permita predecir la desercion de un
estudiante a partir de informacion previa al inicio de sus estudios en la universidad.
1.2. Alcance
Para el desarrollo del presente proyecto se establecieron las siguientes areas de interés
dentro de la USFQ en las cuales se aplicaran las préacticas del IR.
e Estudiantes: informacidon de estudiantes registrados y los estudiantes que pasaron
por el proceso de admision. Los tipos de estudiantes a considerar seran regulares
y modalidad de estudio presencial de pregrado y posgrado

e Personal: informacion relacionada con personal académico y universitario
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e Investigaciones: informacion relacionada con publicaciones realizadas por la
USFQ

Asi como también se definio las practicas y directrices del departamento de IR a
implementar en el proyecto, basado en Delaney (1997), los cuales se trataran a mayor
profundidad en la seccion de revision de literatura.

e Andlisis de tendencia: rastrear y anticipar los cambios y las tendencias

e Reporte de datos: generar informacion estadistica precisa sobre la universidad

e Proyectos especiales: realizar estudios y proporcionar un estudio especifico
2. Revision de Literatura
2.1. Institutional Research

Las actividades relacionadas con el Institutional Research (IR) han existido desde

los inicios de educacion superior. El término solo se puso de moda a partir de los finales
de la década de 1950, cuando comenzaron a establecerse oficinas de los departamentos
de IR en todas las instituciones Universitarias de EE. UU. (Webber & Calderon, 2015).
Segln Delaney, los teoricos y profesionales afirman que el IR es un departamento
esencial para realizar una toma de decisiones de forma eficaz, dentro de colegios y
universidades, llegando a ser una pieza fundamental en el funcionamiento y desarrollo de
estas. El autor también menciona que, en la actualidad, la educacion superior esta
atravesando nuevos retos como: el aumento de su competencia directa e indirecta, el
incremento de costos de funcionamiento, la creacion de nuevas regulaciones del estado,
a la tendencia de disminucion de las tasas de matricula y graduacion de ciertos segmentos
de mercado (1997). Para enfrentar de mejor manera todos estos retos, tener un
departamento de IR dentro de las instituciones de educacion superior se han vuelto cada
vez mas esencial y asi poder asegurar la sostenibilidad de la organizacion a mediano y

largo plazo (Delaney, 1997).
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Para poder entender de mejor manera el impacto que tiene el IR dentro de las

organizaciones se debe conocer sus objetivos, funciones y principales proyectos. Segun

Howard (2001), los principales objetivos del IR dentro de las instituciones superiores son

los siguientes:

e Ser un apoyo Yy apalancamiento en la toma de decisiones universitarias.

e Proveer datos confiables e informacion valida sobre las diferentes areas de la

institucion.

e Reportar acerca del comportamiento de los indicadores para asegurar la eficiencia

y efectividad de los procesos y programas institucionales.

e Recopilar, mantener, analizar y difundir datos precisos, consistentes y oportunos.

e Apoyar a los electores publicos en la evaluacion y el seguimiento de la calidad de

la institucion.

De igual manera, Delaney (1997) realiz6 un estudio enfocado en el departamento

del IR de varias instituciones de educacion superior, en el cual participaron 127

universidades. Encontré que los departamentos poseen las siguientes funciones en comun,

las cuales se pueden apreciar en la tabla 1:

Tabla 1: Funciones comunes de los departamentos de Institutional Research

Funciones IR

Descripcién de funcion Institutional Research

Mantenimiento
de Datos

Desarrollar, mantener y analizar informacion institucionalmente relevante en apoyo
de la actividad de planificacion, evaluacion y toma de decisiones de la universidad.

Reporte de Datos

Dar informacion estadistica precisa sobre la universidad a agencias externas.
Informar a la comunidad universitaria sobre los resultados de los estudios a través
de informes, resimenes y actualizaciones que se publican periédicamente.

Solicitudes de
Datos Externos

Coordinar la respuesta de la Universidad a encuestas estadisticas nacionales,
cuestionarios y otras solicitudes de informacion no rutinarias. Presentacion de datos.

Integridad de los
Datos

Coordinar, estandarizar y verificar los datos universitarios publicados al publico.
Revisar las publicaciones de la universidad para verificar la coherencia de la
informacién.

Seguimiento de
Objetivos

Hacer un seguimiento del desempefio de la Universidad con respecto a las metas y
los objetivos a largo plazo.

Analisis
Comparativos

Participar en estudios comparativos de instituciones pares y analizar y presentar
resultados
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Representacion | Participar en consorcios y organizaciones profesionales relevantes en nombre del
Externa colegio.
Analisis de Disefar un sistema mediante el cual se puedan rastrear y anticipar los cambios y las
Tendencia tendencias.
Proyectos Realizar estudios y proporcionar la informacion solicitada por la administracién, los
Especiales departamentos y los comités sobre temas relevantes para la universidad.
Fuente: Delaney A. (1997)
De igual manera, Delaney (1997) en su investigacién habla acerca de los

principales proyectos que estas instituciones manejan dentro de los departamentos de IR,

y las dividi6 dentro de 8 categorias las cuales se las puede apreciar en la tabla 2:

Tabla 2: Principales proyectos de los departamentos de Institutional Research

Proyectos del IR

Descripcidn de proyectos de los departamentos de Institutional
Research

Informes

Estadisticas institucionales, informes administrativos internos y externos;
Investigacion

Planificacidn y analisis de
politicas

Estudios de planificacion y analisis de politicas, proyecciones de prondstico
/ estadisticas, investigacion longitudinal e investigacion de mercado y
encuestas.

Estudios financieros

Anélisis de costos, planificacién presupuestaria y proyecciones financieras.

Estudios de la facultad

Evaluaciones de la facultad, estudios de carga de trabajo de la facultad y
analisis de sueldos.

Encuestas a estudiantes

Encuestas a estudiantes y exalumnos

Estudios académicos

Revision del programa académico, evaluacion del programa académico,
evaluacion de las pruebas de ubicacion y evaluacion de los resultados.

Estudios de gestién de
matricula

Estudios de admision, ayudas econdmicas y retencion.

Otros proyectos

Estudios de utilizacion del espacio, estudios de transferencia y otros
proyectos misceléneos

Fuente: Delaney A. (1997)

Dentro del estudio se encuentra también que las partes beneficiadas con la

implementacion IR serian las que se aprecian en la tabla 3:

Tabla 3: Partes beneficiadas con la implementacion IR.

Partes Beneficiadas

Partes beneficiadas con la implementacion IR

Docentes, personal
administrativo y
estudiantes:

Toma de decisiones, planificacion, mejores presentaciones, informes y
propuestas

Futuros estudiantes y
padres

Comprension de propiedades y caracteristicas. Proporcionar una forma de
medir la calidad de educacién proporcionada.

Instituciones Externas

Comparar desempefio entre instituciones.
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Pablico en General Comprender la naturaleza y la calidad de la universidad.

Fuente: Delaney A. (1997)

Como se menciond anteriormente, el papel principal del IR ha cambiado con el
tiempo desde enfatizar y requerir principalmente estadisticas
descriptivas, factbook (libros de datos) e informes, a mas anélisis y evaluacion, tanto
cuantitativos como cualitativos (Volkwein 2008: 8, como se citdé en Nel, 2016). Por lo
tanto, los primeros elementos mencionados, se los puede considerar como los bésicos
para la construccion de un departamento de IR. De acuerdo con Kallina, en una entrevista
con la Asociacion de Institutional Research (AIR) sobre el factbook institucional para la
mayor parte de la comunidad universitaria, este es el medio principal de interaccion con
la oficina de IR (2018).

Cada universidad define al factbook de diferente manera, por ejemplo, para la
universidad de Tufts (posicion 30 en el ranking de mejores universidades nacionales de
EE. UU. 2021) es una compilacion de informacién basica que incluye historia, programas,
estudiantes, personal e instalaciones. Para la universidad de Swarthmore (tercera en la
edicion 2021 de las mejores universidades nacionales de artes liberales en EE. UU.) el
factbook contiene informacién histérica completa y comunmente solicitada sobre
Swarthmore, y sirve como referencia para el pablico interno y externo. Por lo que se
concluye que la definicion de lo qué es el factbook y la informacién institucional que se
presenta en el mismo serd dependiente de la universidad y la funcionalidad que se defina
darle.

La definicion del IR ha ido cambiando a lo largo del tiempo. Sin embargo, de
acuerdo con Volkwein, en la actualidad existen dos definiciones que son las mas
aceptadas (2018). La primera sefiala que el IR es un departamento de apoyo a las
decisiones y lo define como: “un conjunto de actividades que brindan apoyo para la

planificacion institucional, la formacion de politicas y la toma de decisiones” (Saupe,
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1990, como se cito en Volkwein, 2008). La segunda definicion indica la descripcion del
IR como inteligencia organizacional (Fincher, 1978 como se citd en Volkwein, 2008).

Profundizando mas desde la definicion del IR como inteligencia organizacional,
Terenzini (1993) desarrollo mas a fondo este concepto e identificé 3 niveles de
inteligencia organizacional. Los cuales son:

Tabla 4: Niveles de inteligencia organizacional

Niveles Niveles de inteligencia organizacional
Nivel 1: Técnicoy -Nivel de inteligencia requerida para producir las cifras o nimeros que
Analitico (Technical | describen el perfil basico de una institucion: admisiones, matriculas,
and analytical) titulos otorgados, carga de trabajo del profesorado y finanzas.

-Implica tener habilidades en el manejo de hojas de calculo, conocimiento
de estadisticas, paquetes de software como SPSS (programas de
estadistica) y habilidades de investigacion de encuestas, entre otros.
-Nivel en el gue se construye el resto de los niveles.

Nivel 2: Inteligencia | -Incluye conocimiento no solo sobre los aspectos técnicos del trabajo,

de Problemas (Issues | sino también sobre los problemas particulares que enfrenta la institucion;
Intelligence) diversidad de estudiantes y profesores, prioridades de asignacion de
recursos, necesidad de evaluacion y mejora del programa, establecimiento
de metas de inscripcidn y construccién de capital.

- Requiere conocer a las personas clave de la institucién y trabajar con
ellas para abordar estos problemas.

Nivel 3: Inteligencia | -Implica conocer la institucién no solo internamente, sino también

Contextual externamente: su historia, su cultura, su evolucion y su entorno externo.
(Contextual -La suma total de la inteligencia contextual comprende todas las
Intelligence) tendencias relevantes del entorno externo: financieras, sociales, politicas

y demogréficas.
Fuente: Elaboracion propia basado en VVolkwein (2008)

Al investigar no existe una forma estandarizada de cémo implementar el IR. Esto
se debe a que cada universidad genera su estructura de acuerdo a sus necesidades y
consideraciones. Por lo cual se debe ocupar una herramienta que nos permita realizar una
exploracion y analisis de lo que actualmente se tiene en el mercado. Una de las técnicas
mas efectivas para hacerlo es un benchmarking. Scott define al benchmarking como un
proceso de investigar y comparar productos, servicios, procesos o resultados con otras
organizaciones. Esto ayuda a mejorar los resultados o entender mas lo que sucede en el
mercado permitiendo identificar, adaptar e implementar enfoques hacia mejores

practicas. (2015).
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Por otro lado, Scott (2011) sefiala que dentro de la educacion superior para
desarrollar con éxito un benchmarking tenemos la siguiente lista de factores a tomar en
cuenta:

1. Determinar qué areas o departamentos comparar;

2. ldentificar a que universidades se realizara el benchmarking;

3. Determinar el tipo de benchmarking a utilizar;

4. Preparar documentos y plantillas del benchmarking que incluyan el proposito y
el alcance de la investigacion;

Disefar el proceso de benchmarking;

Realizar el proceso de benchmarking previamente establecido;

Revisar los resultados;

Comunicar resultados y recomendaciones;

© © N o O

Implementar estrategias de mejora.

Por otro lado, las instituciones de educacion superior utilizan diferentes métricas
por lo que es importante que estas sean evaluadas para ver si se estdn cumpliendo los
objetivos. Suryadi ha identificado que, para evaluar el desempefio de las instituciones de
educacion superior, existen tres aspectos o criterios principales, los cuales son el
académico, investigacion y actividades de apoyo. (2017, p.1690) (Remitase al Anexo B)
Siendo estos el criterio para la identificacion de métricas dentro de las universidades. De
igual manera es esencial tomar en cuenta los indicadores que se requieren por ley en el
Ecuador. Segln el Consejo de Aseguramiento de la calidad de la Educacién Superior
(2019) en su informe sobre Modelo de Evaluacion Externa de Universidades y Escuela
Politécnicas sefala que el 14 de junio del 2019, el Pleno del Consejo de Aseguramiento
de la Calidad de la Educacion Superior aprob6 el Modelo de Evaluacion Externa de
Universidades y Escuelas Politécnicas, el cual busca el aseguramiento de la calidad de la
educacion superior en el Ecuador.

Este sistema busca la autoevaluacion permanente de las instituciones de educacion

superior realizan sobre el cumplimiento de sus propdésitos. Por ende, se cred el modelo
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2019 con el proposito de evaluar con fines de acreditacion a las universidades y escuelas
politécnicas. El cual evalGa 20 estandares en base a las tres funciones sustantivas de la
universidad ecuatoriana: docencia, investigacion e innovacion y vinculaciéon con la
sociedad. Donde cada eje puede ser evaluado en funcion de  tres dimensiones;
planificacion, ejecucion y resultados. De igual manera el modelo de evaluacion posee
indicadores cuantitativos y cualitativos con sus respectivas formas de valoracion. Las
cuales con su calificacion otorgara la nota de acreditacion de la institucion, de tal manera
de que, se debe monitorear estos indicadores de forma constante y ver la manera de
incrementar su calificacion.

2.2. Analitica de Datos

Otra de las funciones del departamento de IR es el estudio de las tendencias de
variables para explicar su comportamiento y factores, el cual busca rastrear y anticipar
los cambios de las tendencias en métricas clave de la institucion (Delayney, 1997). Por
esta razon también se decidio crear un modelo de analitica de datos para evaluar qué
factores influyen sobre la desercion de los estudiantes en base a la informacion previa al
ingreso de la universidad. Estudios recientes han concluido que la desercion de los
estudiantes universitarios generalmente se incrementa durante los primeros afios de la
carrera del individuo, por lo que analizarlo previamente a su ingreso a la universidad,
permitiria establecer medidas preventivas y no esperar a que falle en el primer afio, puesto
que estos periodos iniciales son cruciales para un estudiante (Sandoval, 2020).

Segun Jo, de forma tradicional las empresas han utilizado técnicas estadisticas
para extraer informacion de los datos. Sin embargo, para realizar un analisis estadistico
eficaz requiere mucho tiempo y una formacién matematica que pocos administradores de
bases de datos tienen (1995). Mientras que las técnicas de Machine learning se han

desarrollado como respuesta a una urgente necesidad de automatizar los procesos de
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analisis y descubrimiento de informacion por parte de las empresas (Jo, 1995). Por lo
general, los algoritmos de aprendizaje automatico del machine learning buscan
automatizar (al menos parcialmente, si no totalmente) la generacion de hipotesis, asi
como su prueba, permitiendo realizar un analisis de los datos de una forma mucho mas
rapida y efectiva (Jo, 1995). De igual manera segin Aldowah et al, el machine learning
estd ganando cada vez méas importancia en el sector de la educacion, pues ayuda a analizar
la tendencia de los datos en un menor tiempo y de manera automatizada.

En machine learning existen dos lenguajes de aprendizaje. El lenguaje
supervisado y el no supervisado. El lenguaje supervisado a su vez se divide en
clasificacion cuando se trata de una variable categérica y prediccidn cuando se trata de
una variable numérica (Shmueli, 2021). En el Anexo C, se puede visualizar la
organizacion de métodos de mineria de datos de acuerdo con la naturaleza de los datos.
El problema de terminar o no la carrea entra en el grupo de una variable categorica, por
lo que para predecir las causas que con llevaria a desertar a los alumnos se elaborara el
modelo de regresion logistica. Sandoval (2020) sefiala que este modelo es un método
tradicional usualmente usado en el campo de la educacion y particularmente cuando las
variables predictoras son continuas. EI modelo se basa en calcular la probabilidad de que
una variable categdrica tome cierto valor dentro de un conjunto de datos dados por las
variables predictoras.

Para la seleccion de variables se analizaron 3 estudios acerca de la desercion de
los estudiantes en los primeros afios, uno de ellos aplicados al contexto ecuatoriano. De
acuerdo con Alban & Mauricio, tras haber analizado 67 articulos sobre la desercion en
educacién superior, se menciona que “la edad, género, etnia y desempefio en los
examenes de admision son los factores mas comunmente usados” (2019). Por otro lado,

“la informacion personal (edad, sexo, direccion, lugar de nacimiento, antecedentes de
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inmigracion), estudios (curso de estudio, tipo de inscripcién), y formacion previa (tipo y
lugar de titulaciéon de acceso a la universidad, previa experiencia académica), son los
factores utilizados para su modelo de sistema de deteccion temprano (Berens et al., 2018).
Finalmente, y dentro un contexto ecuatoriano, en [20] utiliza cuatro variables predictoras:
régimen, nivel de curso a la que entra en la carrera, nota de aplicacion e indice de
vulnerabilidad (analiza la situacion socioecondmica del estudiante), donde la nota de
aplicacion y el régimen fueron las que aportaron con informacion util para el modelo
(Sandoval, 2020).
3. Metodologia

El presente proyecto se desarrolla en dos fases. En la primera se realizd un
benchmarking del departamento de IR en diferentes universidades con el fin de disefiar
un sistema de visualizacion de métricas clave para la USFQ, para asi poder rastrear y
anticipar cambios y tendencias del mercado. En la segunda fase se realiz6 un modelo de
analitica de datos. En el cual se utiliz6 la metodologia propuesta de Shmueli, para evaluar
los principales factores que causan la desercion de un estudiante de primer afio partiendo
de informacion previa a su ingreso a la universidad.
3.1. Benchmarking Institutional Research

Se inicid la investigacion con un benchmarking, con el fin de entender a mayor
profundidad las aplicaciones y las funcionalidades del IR en otras universidades. Esto ya
que se encontrd informacion insuficiente al respecto en la revision de literatura. Por lo
cual se utilizd los primeros siete pasos de la metodologia propuesta por Scott (2011) para
lograrlo:
1. Determinar el area o departamento al cual se realizaria la investigacion, en este caso

se selecciond el departamento de IR.
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2. ldentificar las universidades a las que se les realizaria el benchmarking. Para el
estudio se escogid a las 100 primeras universidades de Estados Unidos pertenecientes
al ranking QS 2021. Tomando en consideracion a las universidades pertenecientes al
Ivy League, ya gque son las mas prestigiosas del mundo, las cuales son las siguientes:
Brown, Columbia, Cornell, Dartmouth, Harvard, Pensilvania, Yale, Princeton. De
igual manera se incluyé cuatro universidades de artes liberales en el estudio similares
a la USFQ: Hope, Parkside, Holy Cross, Westleyan.

3. Determinar el tipo del benchmarking a utilizar. Para lo cual se escogié un
benchmarking comparativo, ya que se realizaron investigaciones y comparaciones
con competidores dentro de la misma industria, en este caso es la de la educacion
superior.

4. Preparar los documentos y plantillas del benchmarking a realizar. En este caso se
cred una plantilla de Excel para registrar la informacion del IR de cada universidad.
Los campos incluidos son: nombre, tipo de herramienta y comentarios adicionales
del IR.

5. Disefiar el proceso de benchmarking en el cual se definié que se investigaria
universidad por universidad y se llenaria la informacion previamente detallada en la
plantilla.

6. Ejecutar el benchmarking previamente establecido.

7. Revisar y analizar los resultados obtenidos, y realizar una investigacion mas
exhaustiva mas relevantes.

3.1.1. Herramientas de Business Intelligence

Para la seleccién de las herramientas de Business Intelligence (Bl), se realizaron
dos analisis. El primero fue durante el proceso de benchmarking, donde se registro el tipo

de herramienta que cada una de las 100 universidades de Estados Unidos empleaba dentro
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de sus paginas web de IR para la visualizacion de sus indicadores. El segundo analisis
consistio en la evaluacién de las herramientas por medio de reportes de expertos acerca
de estas herramientas de BIl. Segun Amara hasta la fecha Gartner, Forrester y Fuld &
Company se desempefian en las evaluaciones para el software de BI (2008). De los cuales
se tuvo acceso al informe de Gartner del 2021 titulado “Magic Quadrant for Analytics
and Business Intelligence Platforms” donde se comparan a los diferentes proveedores
dentro del mercado de las herramientas de BI.

En dicho reporte se muestra el cuadrante magico donde se comparan a los
proveedores segun los criterios y la metodologia estandar de Gartner (2021). Esta
evaluacion consiste en clasificar a los proveedores de Bl en 4 tipos, los cuales son lideres,
visionarios, jugadores de nicho y retadores (Gartner, 2021). Gartner define a los lideres
como aquellos que se desempefian bien actualmente y estan bien posicionados para el
futuro. Los visionarios son gquienes entienden hacia donde se dirige el mercado o podrian
tener una visién para cambiar las reglas de este, pero por el momento no lo ejecutan
correctamente. Los jugadores de nicho o bien enfocan su atencion en un segmento
pequefio o0 estan desenfocados y no presentan innovaciones ni superan a los demas.
Finalmente, los retadores se desempefian bien en el momento actual o dominan un gran
segmento, pero no demuestran una comprension de hacia dénde se dirige el mercado
(2021).

En este analisis se incluyen a aquellos proveedores que presentan al menos 8 de
las 12 caracteristicas de la plataforma consideradas en el analisis que se muestran en la
tabla 5, también si tiene una presencia razonable en el mercado, es decir que tienen
ingresos anuales superiores a $20 millones y que demuestran que sus soluciones se
utilizan y respaldan en todos los aspectos de la empresa y va mas alld de las

implementaciones departamentales (Amara, 2008).
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Tabla 5: Capacidades o funcionalidades criticas de la plataforma de BI.

administracion

Capacidades

criticas de la Definicion

plataforma

Seguridad Capacidades que habilitan la seguridad de la plataforma, la
administracion de usuarios, la auditoria del acceso a la plataformay la
autenticacion.

Capacidad de Capacidades que rastrean el uso de la plataforma de Bl y administran

coémo se comparte la informacién y por quien.

Andlisis en la nube

La capacidad de respaldar la creacion, implementacién y gestion de
analisis en la nube, en funcion de los datos almacenados tanto en la nube
como en las instalaciones

Conectividad de la
fuente de datos

Capacidades que permiten a los usuarios conectarse, consultar e ingerir
datos, mientras optimizan el rendimiento.

Preparacion de
datos

Soporte para arrastrar y soltar, combinacion de datos impulsada por el
usuario de diferentes fuentes, y la creacién de modelos analiticos (como
medidas, conjuntos, grupos y jerarquias definidos por el usuario).

automatizados

Catalogo la capacidad de generar y seleccionar automaticamente un catalogo de
contenido analitico en el que se pueden realizar bisquedas, lo que facilita
que los consumidores analiticos sepan qué contenido esta disponible.

Insights Un atributo central de la analitica es la aplicacion de técnicas de ML para

generar hallazgos automaticamente para los usuarios finales (por
ejemplo, identificando los atributos mas importantes en un conjunto de
datos).

Visualizacién de
datos

Soporte para cuadros de mando altamente interactivos y exploracion de
datos mediante la manipulacién de iméagenes de gréficos.

Narracion de datos

La capacidad de combinar la visualizacién interactiva de datos con
técnicas narrativas para empaquetar y entregar contenido analitico en una
forma convincente y facil de entender para su presentacion a los
tomadores de decisiones.

Consulta de
lenguaje natural

Esto permite a los usuarios hacer preguntas y consultar datos y contenido
analitico utilizando términos que se escriben en un cuadro de blsqueda o
se hablan.

Generacioén de
lenguaje natural

La creacion automatica de descripciones linglisticamente ricas de
respuestas, datos y contenido analitico. Dentro del contexto de andlisis, a
medida que el usuario interactta con los datos, la narrativa cambia
dinamicamente para explicar los hallazgos clave o el significado de los
gréficos o tableros.

Informes

La capacidad de crear y distribuir informes de varias paginas con disefio
de cuadricula y pixeles perfectos para los usuarios de forma programada.

Fuente: Gartner (2021)

Mediante la informacion expuesta se realiz6 la comparacion de las diferentes

herramientas considerando los resultados principales del cuadrante magico de Gartner en

base a las capacidades mencionadas previamente, ademas de los costos y la facilidad de

uso. Esto con el fin de seleccionar la mejor herramienta y realizar la implementacion de

la visualizacion de KPIs relevantes en la plataforma y para facilitar su uso en el

departamento de mejora continua de la USFQ.
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3.1.2. El Factbook

Para la construccion del factbook, en espafiol el libro de datos, de igual manera,
mediante el proceso de benchmarking, se recolectdo y resumid la estructura de los
diferentes factbooks mostrados en las paginas web de los departamentos de IR, asi como
los datos y figuras que se guardan en ellos, pues el factbook es donde se recolectan cifras
y figuras de la institucion y uno de los elementos basicos dentro de un departamento de
IR desde sus inicios, como se discutio en la seccion de revision de literatura. Este analisis
y recoleccién de datos fue restringido a las ocho universidades perteneciente al Ivy
League y las cuatro universidades de Estados Unidos que presentaban caracteristicas
similares a la USFQ como se mencion0 previamente en la seccion 3.1. La informacion
recolectada estuvo enfocada a recolectar toda aquella informacion sobre la estructura en
general del factbook y la informacion publica que contenian estos elementos.
3.1.3. Identificacion de indicadores

Para realizar la identificacién de los indicadores que se implementaron en el
factbook de la USFQ, se enlistaron de los principales que se encontraron dentro del
benchmarking de los departamentos de IR. Se buscaba que estos se adapten al contexto
de la USFQ y que formen parte de las tres categorias propuestas: estudiantes, profesores
e investigacion.
3.1.4. Identificacion de indicadores

Para crear los dashboards se utilizd la metodologia propuesta por Chantilly
Jaggernouth en su charla de “Secretos de disefio para un no disefiador”, en la conferencia
anual de Tableou del 2019. En la cual propone que para poder crear dashboards de forma
efectiva se deben seguir los siguientes 4 pasos:

1) Reunir los requisitos: Primero se debe tener claro el objetivo y que es lo que

se quiere tener dentro de cada dashboard. Para lo cual se propone el uso de dos
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plantillas de requerimientos de dashboards que seran de utilidad para definir
el contenido como: audiencia, modo de visualizacion, uso, notas y filtros de
los dashboards, base de datos, filtros, Calculos entre otros las cuales se las
pueden ver el Anexo Dy Anexo E (Jaggernouth, 2019).

2) Crear un bosquejo: Luego se debe crear un bosquejo que tenga todos los
requerimientos previamente establecidos. Se debe priorizar a los elementos de
mayor importancia y se los debe crear en una con las dimensiones establecidas
a la vista escogida. Para lo cual se debe tomar en cuenta los colores de la
organizacion (Jaggernouth, 2019).

3) Creacion de plantilla de estructura de construccion de dashboard: Se
debe crear la plantilla en un software de disefio grafico y las vistas previamente
establecidas para el dashboard.

4) Llenar la plantilla de estructura de construccién de dashboard: Se colocan
todas las vistas en la plantilla de estructura de construccién de dashboard en
base a la informacion del bosquejo colocando todos los elementos en las
ubicaciones establecidas (Jaggernouth, 2019).

5) Reutilizar el formato de las plantillas: Se repite el proceso para los
siguientes dashboards, manteniendo el formato, tamafio y tipografia empleada
(Jaggernouth,2019).

3.2 Analitica de Datos

Dentro de analitica de datos, o mineria de datos una de las metodologias mas
utilizadas es la de Shmueli. En la figura 1 se puede observar que esta metodologia esta
compuesta por 10 pasos que se siguieron para la construccion del modelo con el objetivo
de predecir si el estudiante desertard o no en base a la informacién de ingreso a la

universidad.
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1. Desarrollar una comprensién del propdsito del proyecto de mineria de datos
2. Obtener el conjunto de datos que se utilizara en el anélisis
3. Explorar, limpiar y preprocesar los datos
4. Reducir la dimension de datos, si es necesario

5.Determinar la tarea de mineria de datos

6. Particionar los datos (para tareas supervisadas)

8. Utilice el algoritmo para realizar la tarea

9. Interpretar los resultados

10. Implementar el modelo

Figura 1: Proceso de mineria de datos, Shmueli (2020).

Establecido el objetivo y comprensién del proposito del proyecto de mineria de
datos, se debera obtener el conjunto de datos referente a los estudiantes a analizar, es decir
regulares, modalidad de estudio presencial y de pregrado. Después se debera limpiar el
conjunto de datos, identificando datos atipicos o valores nulos. Con un conjunto de datos
limpio y sin valores nulos, se reducira la dimension del conjunto de datos al identificar
las variables predictoras. Para esto se recurrira a la metodologia de backward elimination
explicado en la seccién 3.2.1.

Después, se establece la tarea de mineria de datos, la misma que serd de
clasificacion. Antes de la implementacién del modelo se requiere particionar los datos en
3 subconjuntos de datos: entrenamiento, validacion y prueba. De acuerdo con Shmueli el
conjunto de entrenamiento tiene la funcion de entrenar al modelo, después con el de
validacion se analiza su poder de prediccion y su funcion principal es identificar el mejor
modelo, en el caso de emplear mas de un algoritmo (2020). Por dltimo, el set de prueba
sirve para analizar el comportamiento del modelo frente a dato nuevos. Esta particién se
explicara en la seccion 3.2.2. Finalmente, se utiliza el algoritmo para ejecutar la tarea de
clasificacion, se interpretard los resultados en base a las métricas establecidas en la

seccién 3.2.3, y por ultimo se debera implementar el modelo, que no es parte del alcance
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de este proyecto, pues esto se debera realizar con los estudiantes nuevos del siguiente

periodo.

3.2.1. Backward Elimination

En el estudio de Karnan y Kalyani indican que cuando se desarrolla un modelo de
aprendizaje automaético, es de suma importancia seleccionar las variables que aporten y
tengan una influencia significativa en el modelo (2010). Caso contrario el modelo puede
presentar resultados erréneos a causa de un sobreajuste. Un método de utilidad para
encontrar las variables que aportan al modelo es el backward elimination. Este proceso
se lo puede apreciar de mejor manera en Anexo F. Este algoritmo ayuda a comprobar el
rendimiento del modelo eliminando de forma iterativa las caracteristicas con peor
rendimiento de forma individual hasta que el rendimiento general del modelo tenga un
rango aceptable. La métrica de rendimiento que se utiliza en el modelo para poder evaluar
el rendimiento de las funciones es el valor p dentro de un modelo de minimos cuadrados
ordinarios. Para poder ingresar las variables, primero se debe convertir las variables
categdricas a variables ficticias numéricas para ingresar al algoritmo. Una variable ficticia
es una variable que toma valores de 0 y 1, donde los valores indican la presencia o
ausencia de su valor asignado. Este algoritmo identificara las variables predictoras
significativas en el modelo.
3.2.2. Particién de los datos

La particion de datos fue realizada en entrenamiento, validacion y prueba en una
proporcién de 60%, 20% y 20% respectivamente, de la misma manera que se realizé en
el modelo de Mduma (2019) sobre la aplicacion de ML para la reduccién la tasa de
desercion. Ademas, Gholamy menciona que los mejores resultados, cuando se tiene un
conjunto de datos mayor a 1000 observaciones son mejores cuando se mantiene una

relacion de 80%:20% para el conjunto de datos de entrenamiento mas validacion y de
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prueba. (s/f) EI modelo debe ser entrenado utilizando el 60% del conjunto de datos, es
decir datos de entrenamiento. Después, el conjunto de datos de validacion (20%) se utiliza
para la evaluacién del desempefio del modelo y ver los resultados del modelo. Finalmente,
y para una validacion del comportamiento del modelo frente a nuevos datos (esta fase es
opcional, debido a que se empleara un solo algoritmo), se combinan los conjuntos de
datos de entrenamiento y validacion (80%) para su entrenamiento y se evalUa utilizando
el 20% de datos restante que el modelo no ha visto aun, esto para analizar el desempefio

de este frente a nuevos datos (Mduma, 2019).

3.2.3. Métricas de evaluacion

Para poder evaluar el desempefio es decir el poder predictivo del algoritmo se
utilizaron varias métricas para poder medir la efectividad de la prediccion del modelo.
Segun Shmueli (2020) las mejores métricas para evaluar algoritmos supervisados son las
siguientes:

Matriz de confusién o matriz del error: Esta matriz se utiliza para describir el
desempefio de un modelo de clasificacion dentro de un conjunto de datos que se conocen
los valores verdaderos. Permite tener informacion acerca de los tipos de errores que esta
teniendo el algoritmo. Es una tabla con 4 combinaciones diferentes de valores predichos
y reales. Para el algoritmo los valores posibles que puede tomar la variable son los
siguientes: el algoritmo hace una prediccién de que si el estudiante se queda o retirara de
la universidad evaluando informacion previa a su ingreso, donde la variable respuesta
puede tomar los siguientes valores:

El estudiante retirado (0)
El estudiante continua (1)

Los resultados del algoritmo de cada estudiante pueden coincidir 0 no con su

estado real para lo cual se puede tener cuatro estados como se muestra en la tabla 6:



Tabla 6: Estados de la matriz de confusion.
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Estados Matriz de

confus

ion

Descripcion de Estados Matriz de confusion

Verdadero Positivo (TP)

El estudiante que continua en la universidad (1) fue identificado
correctamente como estudiante que continua en la universidad.

Falso positiv

o (FP)

El estudiante que no continua en la universidad (0) fue identificado
incorrectamente como estudiante que continua en la universidad.

Verdadero neg

ativo (TN)
retirado de la universidad.

El estudiante retirado (0) fue identificado correctamente como estudiante

Falso negati

vo (FN) El estudiante no retirado de la universidad (1)

fue identificado

incorrectamente como estudiante retirado de la universidad.

Fuente: Elaboracion Propia basado en Shmueli (2020)

De igual manera partiendo de la matriz de confusion se generan las siguientes

métricas de la t

abla 7:

Tabla 7;: Métricas

positivos.

Métrica Descripcion Formula
Accuracy Porcentaje del total de elementos clasificados de forma
o (TP + TN)
correcta. Asume que la probabilidad de que ocurran el Accuracy = “WNTP)
error tipo | & Il es el mismo
Métricas de evaluacién de variable respuesta positiva: El estudiante continua (1)
Elementos correctamente identificados como positivo de
un total de verdaderos positivos. Indica si se ha o (TP)
Sensitivity (1) | reconocido una clase correctamente. Se lo usa Sensitivity 1 = (TP + FN)
principalmente cuando se tiene un costo alto de un falso
positivo.
Precision(1) Ndmero de elementos correctamente identificados como .. (TP)
. . e Precision1 = ———
positivos del total elementos identificados como (TP + FP)

positivos.

F1 Score(1) Es una media que evalla la precision y sensibilidad. Es
una mejor medida para usar si necesitamos buscar un 2+ Precision1 * Sensitivity1
equilibrio entre Precision y Recall Y hay una 1 = recision] + Sensitivity 1)
distribucién de clases desigual
Métricas de evaluacién de variable respuesta positiva: El estudiante se retiré (0)
Elementos correctamente identificados como negativo de
un total de verdaderos negativos. Indica si se ha L (TN)
Sensitivity (0) | reconocido una clase correctamente. Se lo usa Sensitivity 0 = (TN + FP)
principalmente cuando se tiene un costo alto de un falso
negativo.
Precision (0) | Numero de elementos correctamente identificados como - (TN)
. - e Precision 0 = ——————
negativos del total elementos identificados como (TN + FN)

F1 Score (0)

Es una media que evalla la precision y sensibilidad. Es
una mejor medida para usar si necesitamos buscar un
equilibrio entre Precision y Recall Y hay una

2 * Precision0 * Sensitivity0

Fl1=
(Precision0 + Sensitivity0)

distribucién de clases desigual

Fuente: Shmueli (2020)
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4. Resultados

Dado que el trabajo investigativo se dividid en dos fases los resultados se muestran
de la misma manera. En la primera fase se presentan los resultados encontrados referente
al analisis al departamento de IR; mientras que la segunda parte se exponen los resultados
encontrados del modelo de analitica de datos.

4.1. Intitutional Reseach

En base a la literatura analizada sobre los elementos y caracteristicas basicas de
un departamento de IR, se establecié que la USFQ debe empezar en el nivel 1 que es la
técnica y la analitica, el cual implica principalmente el correcto manejo de datos y la
visualizacion de estadistica de estos y el desarrollo de sistemas y estructuras para la
generaciond de datos (De Lisle, 2014). Este tipo de inteligencia es aquel que se requiere
para producir los hechos y cifras que describen el perfil basico de una institucién como
admisiones, matriculas, titulos otorgados, carga de trabajo del profesorado y finanzas
(Volkwein, 2008). El autor también menciona que “La inteligencia técnica y analitica
también incluye las herramientas de nivel de entrada que necesita, en forma de hojas de
calculo, conocimiento de estadisticas, pagquetes de software como SPSS y habilidades de
investigacion de encuestas, entre otros” (2008).

Adicionalmente, y en base a los resultados del benchmarking del IR de las 100
universidades, también se identificaron y estructurd estos elementos minimos que
permitiran posicionar al departamento de IR como nivel 1. También, y para analizar el
cambio del nivel de madurez del departamento se sugiere emplear el modelo de

evaluacion presentado en el Anexo I.

4.1.1. Benchmarking del IR de las 100 Universidades
Tras analizar las 100 universidades de Norteamérica, de manera general se

encontraron los siguientes hallazgos:
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Paises de donde provienen las Universidades Analizadas

e

m Estados Unidos = Canada

Figura 2: Paises de donde provienen las universidades incluidas en el benchmarking.

Se comprob6 que todos los departamentos de IR manejan factbooks, ya sean
interactivos o no.

Las universidades deciden qué informacion se hace publica y cual no. Es decir, el
hecho de no encontrar informacion o indicadores en una cierta universidad no
significa que no la manejen, puede simplemente significar que no la muestren.
Los indicadores dentro de las areas de estudiantes y profesores que se muestran
en los factbooks de las paginas web del IR muestran bastante informacion y
similar entre universidades, sin considerar aspectos financieros.

El tipo de universidad también influye sobre la diversidad de indicadores en el
area de actividades de soporte. Sin embargo, hay que considerar un posible sesgo
en este hallazgo, puesto que pueda que manejen ciertos indicadores, pero
simplemente no se los hizo publicos.

Se adquirié un mayor contexto y familiarizacion acerca del IR en practica.

Se consiguid mejor criterio para escoger una herramienta de Bl y como mostrar
el factbook interactivo.

Se identificaron los elementos constantes del departamento de IR, siendo en efecto
el factbook y la estructura de este (se analiza en la seccion 4.1.3)

Se confirm6 que de manera general que los factbooks cambian en forma, mas no
en forma.

La mayoria de las paginas web de los departamentos de IR muestran sus factbooks

de manera interactiva.
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Es importante sefialar que los departamentos de IR tienen un elemento comun el
cual es el factbook. EI mismo puede ser presentados en diversas formas. Kallina sefiala
que pueden ser presentados de manera interactiva, en formato PDF o inclusive en tablas
interactivas en las paginas web de sus departamentos. Anteriormente, se presentaban solo
como libro de datos. Esta investigacion, decidio presentar el factbook en una forma
interactiva (2018).

4.1.2. La herramienta Bl

Como parte del benchmarking de las universidades, se recolect6 la informacion

sobre qué plataforma de Bl cada universidad utiliza en sus paginas web. En el grafico a

continuacion se muestran los resultados:

Herrameintas de BI utilizadas en las Universidades Analizadas

15 20 a5

[=1
[=1

o
[

I
(=]

Figura 3: Herramientas que ocupan las universidades en la pagina web de IR.

La figura 3 muestra que Tableau es la herramienta de Bl més utilizada entre las
100 universidades analizadas, el 47% de las instituciones lo emplean en su pagina web de
IR. Seguido de reportes, con el 25%, los mismos que son informes que muestran los datos
de las instituciones, mas no son interactivos. Se desconoce la herramienta generadora de
estos reportes. Con un 8% le sigue los reportes de Excel y la herramienta de Microsoft

Power BlI, también con un 8%. No se identifico la herramienta que emplean el 8% de las
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universidades. Finalmente, el 4% de las universidades restantes ocupan entre Mapbox
SAS Viya o se muestran solo datos institucionales.

En cuanto a los resultados referentes al analisis de Gartner, de manera preliminar
los resultados de dicho analisis evidenciaron que los tres lideres en el mercado hasta
febrero del presente afio son Microsoft Power Bl, Tableau y Qlik como se puede observar
en el Anexo H. Por lo mismo, el andlisis se enfoco en estas tres plataformas de analisis e
inteligencia empresarial. Mediante la informacidn expuesta se realizé la comparacion de
las diferentes herramientas considerando los resultados principales del cuadrante magico
de Gartner en base a las capacidades mencionadas en la seccion de metodologia.

Los resultados referentes al precio se presentan a continuacion, cabe resaltar que
la informacion expuesta se extrajo de las paginas web oficiales de los proveedores de las
herramientas BI.

e Microsoft Power Bl
Hay tres planes para Microsoft Power Bl, el de escritorio, Pro y Premium

Tabla 8: Precio de los productos de Microsoft Power BI .

Plan Productos y funcionalidades Precio
MS Power BI MS Power BI de escritorio. *gratis para usuarios individuales Gratis 1
Escritorio usuario
Pro Incluye MS Power Bl en el mdvil, publicar y compartir reportes, 1 | $9.99/usuari

GB de limite de tamafio del modelo, seguridad y cifrado de datos | o/mes

y el almacenamiento maximo es de 10 GB/usuario y posibilidad de

que 8 bases de datos se refresquen cada dia automaticamente. Si se

tiene la licencia de MS 365 E5 Microsoft Power Bl es gratuito.
Premium por Incluye todas las funcionalidades de plan Pro, ademas de un $20/usurario
usuario aumento de tamafio de un modelo a 100 GB, 48 bases de datos /mes

actualizadas cada dia automaticamente y un méaximo de 100 TB

de almacenamiento total. Incluye informes paginados conocidos

como reportes que pueden encajar en una pagina inclusive si se

tienen muchas visualizaciones. Incorpora anélisis de inteligencia

artificial y visualizacion de los cambios en un archivo.
Premium por Incluye todas las funcionalidades de MS Power Bl Pro, $4995/
capacidad adicionalmente no se requiere adquirir licencias de usuario para capacidad/

consumidores de contenido, se aumenta el limite maximo del mes

modelo a 400 GB y el almacenamiento maximo se aumenta a 100

TB. Se emplea un servidor por lo que deja de ser dependiente del

hardware y la escalabilidad de los recursos es automatica.

e Tableau

Fuente: Elaboracion propia basado en Microsoft Power Bl (2021)
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Tableau ofrece tres planes de licencias mostrados en la siguiente tabla:

Tabla 9: Precio de los productos de Tableau.

Plan Productos y funcionalidades Precio

Creador Incluye Tableau Desktop, Tableau Prep Builder. $70/ usuario/mes (se
Y una licencia de creador de Tableau Server o Tableau factura anualmente)
Online.

Explorador Una licencia de explorador de Tableau Server. $35/ usuario /mes (se

factura anualmente)
Una licencia de explorador de Tableau Server si es | $42/usuario/ mes (se
implementado en la nube es decir que los recursos son | factura anualmente)
administrados por un tercero y no se requiere administrar el
hardware.

Espectadores | Una licencia de espectador de Tableau Server. $12/usuario/mes (se
* Este plan requiere de al menos 100 espectadores para que | factura anualmente)
se pueda adquirir este plan.

Una licencia de espectador de Tableau Server si es $15/usuario/mes (se
implementado en la nube es decir que los recursos son factura anualmente)
administrados por un tercero y no requiere administrar el

hardware.

* Este plan requiere de al menos 100 espectadores para que
se pueda adquirir este plan.
Fuente: Elaboracion propia basado en Tableau (2021)

e Qlik Sense
QIlik Sense presenta dos ediciones:

Tabla 10: Precio de los productos de Qlik Sense.

Plan Productos y funcionalidades Precio

Qlik Sense | Incluye analitica moderna y analitica aumentada y colaboracion $30/usuario/

Business grupal, y funcionalidades especificas de estas caracteristicas. Los mes (se factura
espacios compartidos con controles de usuario estan restringido a 5 anualmente)

espacios, 250 GB de almacenamiento en la nube, hasta 50 bases de
datos actualizadas cada dia y un limite de 1.25 GB de memoria de
tamafio de aplicacion.
Qlik Sense | Este plan incluye todas las funcionalidades de Qlik Sense Business, | $40/$70/
Enterprise pero los espacios compartidos son ilimitados, 500 GB de | usuario/ mes
Saas almacenamiento en la nube, al menos 100 bases de datos actualizadas | (se factura
cada dia y un limite de 2.5 GB de memoria de tamafio de aplicacion. anualmente)
*requiere contactar a ventas para detalle de costos.

Fuente: Elaboracién propia basado en Qlik y G2

Mediante el andlisis y resultados del cuadrante de Gartner, fue posible evaluar a
la herramienta desde sus fortalezas como la visualizacion, la interactividad con los
usuarios, facilidad de uso y manejo de datos en el software. Asi como también compararla
con el resto de los competidores en el mercado de herramientas de BI. Una de las ventajas
que brinda Tableau, a pesar de ser mas costoso que su competidor principal Microsoft

Power BI, y que hace a esta herramienta distinguirse de las demas es la experiencia de
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usuario de analisis, otorgandole facilidad de uso al usuario y permitiéndole realizar
analisis sin mayor complejidad, de acuerdo con el informe presentado por Gartner (2021).
4.1.3. Factbook

Como parte de los resultados del benchmarking de las 100 universidades
analizadas, se logro identificar la estructura que sigue este elemento comun de los
departamentos de IR: el factbook, asi como también la informacion que contiene este.
Como se ha mencionado, el factbook es uno de los elementos béasicos de un departamento
de IR y esto se comprobd al analizar las paginas web de estos departamentos. Ademas,
mediante este analisis se concluyo que en efecto estos factbooks cambian principalmente
en forma, mas no en fondo. Esto permitio establecer la estructura y las areas en las que se
dividen estos factbooks. En la tabla a continuacidn se muestran los hallazgos acerca de la

informacidn que deberia contener el factbook y por ende la propuesta inicial del mismo:

Quick Facts Estudiantes Regls_tr_ados
Admisiones
Personal Académico
Personal Académico [Personal de Apoyo
Institutional y Universitario  |Académico
Research USFQ Factbook IAdministrativos

Investigacion

Universidad y Otros Programas y Carreras

Datos

Institucionales KPIs Exigidos por el

Gobierno Ecuatoriano

Figura 4: Estructura inicial del factbook

Este factbook fue disefiado en formato digital a manera de tableros interactivos
construido en la herramienta de BI seleccionada que es Tableau donde la
primera seccion de este es la de quick facts la cual contiene informacion réapida e
interesante acerca de la universidad. La siguiente seccion es la de estudiantes, la cual a su
vez se divide en informacion acerca de los estudiantes registrados y en informacion de
estudiantes involucrados en el proceso de admision. La segunda seccion es acerca del

personal, el cual se divide en personal académico, personal de apoyo académico y
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personal administrativo. Por ultimo, se incluye la Gltima seccion que se trata de la
universidad y otros datos institucionales. En esta seccidon se proponen recopilar la
informacidn acerca de la investigacion realizada, los programas y carreas que se ofertan
y los KPIs exigidos por el gobierno, los cuales se trataran en la siguiente seccion. Los

dashbords creados que conformaran el factbook se resumen en la siguiente seccion.

4.1.4. Dashboards KPIs

Para crear los dashboards, primero se gener6 un listado con los posibles
indicadores en base al resultado del benchmarking. Con dicha informacion se planearon
once dashboards tentativos divididos en cuatro categorias del factbook: Admisiones,
Estudiantes, Personal USFQ, Publicaciones. Se utiliz6 la metodologia de creacion de
dashboards efectivos de Jaggernouth previamente mencionada. Para lo cual primero se
fueron llenando las plantillas de requerimiento de dashboards que se pueden apreciar en
Anexo D y Anexo E. Posteriormente se cre6 un bosquejo dentro de las dimensiones
previamente escogidas. En este caso se utilizaron las medidas establecidas por Tableou
de un escritorio de 1300 px de largo y 950 px de ancho. De igual manera se tomé en
cuenta los colores institucionales. Luego se cred la plantilla de estructura de construccién
del dashboard en Canva y las visualizaciones que este va a poseer en Tableau. Finalmente
se colocaron todas las vistas previamente definidas previamente en el dashboard de
Tableau y se genera una historia en el cual se van colocando los otros dashboards que
tengan relacion con el tema. Se crearon en total de 11 dashboards los cuales se clasificaron
en 2 de admisiones, 4 de registrados, 4 del personal USFQ y 1 de publicaciones. Los
cuales se los coloco en un Manual de Dashboards y los Donde el listado de las vistas y

dashboards se pueden ver en el Anexo J.

4.2. Analitica de Datos
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4.2.1. Descripcion de los conjuntos de datos y su preprocesamiento

Para limpieza y preprocesamiento de los datos se obtuvieron las variables con las
que finalmente se trabajaron para el desarrollo del presente modelo. Tomando en
consideracion las variables empleadas en otros modelos de analisis de desercion,
mencionados previamente en la revision de literatura, asi como también la restriccion al
acceso de la informacion dentro la USFQ, las variables seleccionadas para el desarrollo
de este modelo se describen en la tabla 11. Los datos se refieren a toda aquella

informacion previa al ingreso de un estudiante nuevo regular de pregrado modalidad

presencial.
Tabla 11: Resumen de todas las variables
No. | Variable Descripcion
1 Genero Geénero del Estudiante
2 Colegio Colegio de la carrera del Estudiante
3 Carrera Carrera en el que esté registrado el Estudiante
4 Provincia Provincia de residencia del Estudiante
5 Nota SHCH Nota de graduacion del Colegio
6 Nota PAAM Nota del examen de admision de matematica
7 Nota PAAR Nota del examen de admision de razonamiento l6gico
8 Nota PAAV Nota del examen de admision de aptitud verbal
9 Nota PAAT Nota del examen de admision total
10 | Transferencia Si es un Estudiante transferido o no
11 | Periodo Si inicio en el periodo 10 o en el periodo 20

El conjunto de datos estuvo compuesto por 3490 observaciones y 12 variables, 1
variable de respuesta categorica binaria, 5 numéricas y 6 categéricas. Dentro del mismo
se encontraron valores faltantes los mismos que fueron remplazados por la mediana 'y en
otros casos por la moda puesto que estos, de acuerdo con Shmueli, a pesar de existir
métodos mas sofisticados, como regresion lineal para el remplazo de valores nulos, estos

son una correcta eleccién pues no se ven afectados por los valores atipicos (2021, p.64).
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4.2.2. La variable de respuesta

La variable de respuesta o la variable por predecir es si el estudiante desert6 o no.
Es decir, la variable de repuesta tiene 2 clases de desertor y no desertor. Los cuales se
representaron en una variable binaria que indica si el estudiante es un desertor se coloco
un valor de 0 y si es un no desertor de 1, donde el 81.52% pertenecen a la clase 1y el

18.48% restante a la clase O.

4.2.3. Problema desbalanceado

Al analizar la variable respuesta categdrica creada se encontré que los datos se
encuentran en los siguientes porcentajes: la variable de estudiantes activos posee un
81.52% mientras que la variable de estudiantes retirados posee un 18.48%. Estos
porcentajes nos indican que estamos trabajando con un set de datos desequilibrado o de
desbalanceado. Segun Guo et al. (2008) Los algoritmos con sets de datos desbalanceados
tienden a ser abrumados por la clase mayoritaria e ignorar a la clase minoritaria. Este
desequilibrio causa un rendimiento subdptimo de clasificacion, ya que la mayoria de los
algoritmos se comportan mal cuando los conjuntos de datos estdn muy desequilibrados.
Esto pasa porque no poseen suficiente informacion para entrenar al algoritmo sobre la
variable minoritaria y el algoritmo le da mas peso a la mayoritaria.

4.2.4. Backward Elimination

Para evaluar el rendimiento de las funciones es el valor P dentro de un modelo de
Minimos cuadrados ordinarios, el cual se utiliza para realizar regresiones lineales. En el
modelo se establecio un alfa de 0.05 ya que este valor es muy comdn en este algoritmo
de backward elimination. Para poder ingresar las variables de la tabla 11. Donde primero
se convirtieron a todas las variables categodricas en variables ficticias. Dando como

resultado al correr el algoritmo las variables de la tabla 12.
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Tabla 12: Variables seleccionadas por el backward elimination.

No. | Variable Descripcion

1 Nota SHCH Nota de graduacion del Colegio

2 Nota PAAM Nota del examen de admisidn de matemética

3 Provincia_Pichincha Estudiantes residentes en la Provincia de Pichincha

4 Transferencia_Si Estudiantes Transferidos

5 Genero_M Estudiante con Género Masculino

6 Carrera_agronomia Estudiantes que estudiaran la carrera de agronomia

7 Carrera_animacion digital Estudiantes que estudiaran la carrera de Animacion digital

8 Carrera_artes musicales Estudiantes que estudiaran la carrera de artes musicales ejecucion
ejecucién mc MC

9 Carrera_biologia Estudiantes que estudiaran la carrera de Biologia

10 | Carrera_fisica Estudiantes que estudiaran la carrera de Fisica

11 | Carrera_hospitalidad y Estudiantes que estudiaran la carrera de Hospitalidad y hoteleria Pr
hoteleria pr

12 | Carrera_matemaética Estudiantes que estudiaran la carrera de Matematica

13 | Carrera_medicina Estudiantes que estudiaran la carrera de Medicina Veterinaria
veterinaria

4.2.5. El modelo

Debido a que se trata de lenguaje supervisado y una variable de respuesta binaria,

se selecciond el algoritmo de regresién logistica, como se menciond en la revision
literaria. Ademas de ser ampliamente utilizado en el &mbito de educacidn, este algoritmo
permitird identificar las variables que influyen sobre la desercion de un estudiante. Dentro
de los parametros de la funcion de regresion logistica, existe una opcién que permite
solucionar el problema del desbalanceo de clases, sin necesidad de realizar un método de
muestreo. De acuerdo con la documentacion especificamente, al configurar (class_weight
= “balanced”) pesara automaticamente las clases de manera inversamente proporcional a

su frecuencia:

n
w; = —
] kn]

Donde w; es el peso de la clase, j, n es el nimero de observaciones, nj es el nimero de
observaciones en la clase y k es el numero total de clases. Lo cual ayuda a mejorar la

prediccion de la variable desbalanceada.
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4.2.6. Resultados del modelo

En base a las métricas de evaluacion que se presentaron en metodologia, se
evaluaron los resultados del modelo de la regresion logistica. EI modelo se evalué en base
a dos escenarios. Primero la ejecucion del algoritmo sin el codigo de balanceo
(class_weight = “balanced”) y el segundo con el uso de este. En el cual se encontraron
dos escenarios diferentes.

En el primer escenario evaluando al algoritmo sin el uso del cddigo de balanceo
se encontraron los siguientes resultados:

En primera instancia se cre6 la matriz de confusion, como se puede ver en la figura
5. En la cual podemos apreciar que nuestro algoritmo calcula de forma efectiva a la
variable respuesta de que nos indica si la estudiante continua (1) pues tiene mucha mas
informacion. Sin embargo, cuando el algoritmo intenta clasificar al estudiante retirado (0)
se presenta un problema ya que no calcula ningun estudiante del total de los ciento trece
estudiantes retirados y los esta clasificando como estudiantes que contindan (1) esto ya

que tiene un alto nimero de falsos negativos (FN).

Matriz de confusion

Siatus_USFO=1 0
- 400
- 300

Status_USFO=0 120 0

Etiqusta Real

o s
-:_ng -:_1":9

Etiqueta Predicha
Figura 5: Matriz de confusion algoritmo sin cédigo de balanceo.
De igual manera se puede apreciar en la tabla 13 otras métricas de evaluacion las
cuales nos ayudan a comprender el comportamiento de la variable respuesta desde

diferentes aspectos especificos. Evaluando la sensibilidad podemos observar que no se
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esté clasificando de manera correcta a la clase estudiante retirado (0), ya que posee un
valor de 0.00 lo cual indica que no esta prediciendo nada de esta variable respuesta. Sin
embargo, la sensibilidad de la clase estudiante continua (1) tiene un valor de 1 lo cual es
muy alto lo cual significa que se la esta clasificando de manera correcta. Lo cual se puede
inferir de igual manera de los resultados de score |. Evaluando el Accuracy del modelo
nos da un valor alto ya que el algoritmo esta prediciendo de forma efectiva a la clase, la
estudiante continua (1).

Tabla 13: Métricas algoritmo sin codigo de balanceo.

Variable/Métrica | Sensitivity | Precision | F1 Score Accuracy
0 0.00 0.00 0.00 0.82
1 1 0.82 0.90

Mientras que en el segundo escenario con el cédigo de balanceo se encontraron
los siguientes resultados:

En primera instancia de igual manera primero se cre6 la matriz de confusion, como
se puede ver en la figura. En este escenario podemos apreciar que se incrementa el
Verdaderos negativos (TN) lo cual es lo cual es el objetivo del desarrollo del algoritmo.
Sin embargo, se estd aumentando el nimero de forma significativa el nimero de los falsos
positivos (FP). Lo cual significa que se esta clasificando a los estudiantes con un peso

mayor a la prediccion de desercion sin embargo no lo esté haciendo de manera correcta.

Matriz de confusion
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Figura 5: Matriz de confusién algoritmo con cddigo de balanceo.



44

Con respecto a la tabla 14 se puede apreciar que la sensibilidad de la clase
estudiante retirado (0) se incrementa a un valor de 0.60, lo cual presenta una mejora en
relacién con la comparacién anterior de 0.00, lo cual significa que esta prediciendo de
mejor manera a la clase estudiante retirado (0). Sin embargo, la sensibilidad la clase
estudiante continua (1) decrece ya que esta calculando un nimero mayor de predicciones
Falsos positivos (FP). Lo cual se puede ver de igual manera en el F1 Score, el cual mejord
de un 0.0 a un 0.35 clase estudiante retirado (0) y un decremento del 0.9 a un 0.7 de la
clase estudiante continua (1). Evaluando el Accuracy anterior con la actual se puede
apreciar que este disminuyo de un valor de 0.82 a 0.59 lo cual significa que, aungue se
incremento el calculo de los Verdaderos negativos también se incrementé la cantidad de
los Falso positivo (FP).

Tabla 14: Métricas algoritmo con codigo de balanceo.

Variable/Métrica | Sensitivity | Precision | F1 Score Accuracy
0 0.60 0.25 0.35 0.59
1 0.59 0.86 0.70

4.2.7. Coeficientes

En cuanto a los coeficientes, a diferencia de un modelo lineal, los coeficientes de
regresion logistica no tienen una interpretacion directa (Fernandez, 2020). El autor
menciona que hay dos formas principales de leer los coeficientes: a) analizar la razén de
probabilidades y b) convertir la razon de probabilidades en un porcentaje (2020). Las
dos formas de interpretar los coeficientes se muestran en la tabla 15.

Tabla 15: Coeficientes del modelo y porcentajes de la razén de probabilidades
de regresion logistica

Variable Coeficiente Porcentaje

Nota SHCH 1.712827 5.544613
Nota PAAM 1.081720 2.949750
Carrera_hospitalidad y hoteleria 0.819442 2.269232
Provincia Pichincha 0.315528 1.370982
Genero M -0.193897 0.823743
Transferencia_si -0.447149 0.639448
Carrera_medicina veterinaria -0.462957 0.629420
Carrera_animacion digital -0.606632 0. 545184
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Carrera_biologia -0.649729 0.522187
Carrera_matematica -0.658925 0.517407
Carrera_artes musicales ejecucién mc -0.751396 0.471708
Carrera_fisica -0.769627 0.463186
Carrera_agronomia -0.895735 0.408308

En el primer caso se concluye por ejemplo que si un estudiante proviene de la
provincia de Pichincha o es candidato estudiar la carrea de hospitalidad y hoteleria,
aumenta las probabilidades de pertenecer a la clase 1, es decir de no desertar, pues lo
coeficientes son positivos. Si es hombre, donde dicha variable tiene un coeficiente
negativo, quiere decir que disminuye la probabilidad de pertenecer a la clase 1 o de no
desertar. Es decir, que las variables que presentan coeficientes negativos son aquellas
caracteristicas de un posible desertor. En términos de porcentaje como se puede
visualizar en la tabla 15 que si el estudiante es transferido aumenta en tan solo un 0.63%
la probabilidad de no desertar cuando el resto de las variables permanecen constantes
(Fernandez, 2020).

5. Conclusiones y Recomendaciones
5.1. Institutional Research

Se logro6 el objetivo de conocer mas acerca del departamento de Institutional
Research en las universidades de Norteamérica, donde el 89% de ellas eran de Estados
Unidos y el 11% restante de Canada, ambos paises pertenecientes a la misma Asociacion
de Institutional Research (Associtation of Institutional Research — AIR). De esta
investigacion se concluye que, si bien existen diferencias de estructura, funciones y roles
de estos departamentos dentro de las universidades investigadas, se identifico mediante
la literatura y el benchmarking los factores comunes que caracterizan al departamento
para asegurar el objetivo principal de brindar una educacion de buena calidad. Si bien es
cierto que existen diferentes caminos para llegar a dicho objetivo, los elementos
identificados y empleados en esta investigacion sobre el departamento de IR deberian

conducir a alcanzar este objetivo.
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Los elementos seleccionados han sido identificados como aquellos que
representan el nivel 1 de un departamento de IR, identificando al nivel 1 como el
mas basico de desarrollo de este. El elemento principal fue la construccion
del factbook interactivo donde se muestran las métricas de las areas de enfoque
que fueron los estudiantes y profesores (incluyendo publicaciones). Asi como
también el proyecto del modelo de analitica de datos donde se analizaron los
factores que influyen sobre una posible desercion de un estudiante. Por lo
tanto y mediante la implementacion de esta propuesta, se espera que la USFQ
pueda presentar los rasgos basicos de un departamento de IR, es decir de nivel
1 como se menciond en resultados. Actualmente se desconoce el nivel madurez
del departamento de IR en la USFQ, pero esta propuesta deberia estar dirigida
a aumentar dicha madurez. Para esto se recomienda utilizar el modelo de
evaluacion de AIR (Remitirse a Anexo 1) del nivel de madurez del departamento
de IR paracontrolar este indicador a lo largo del tiempo
y validar la efectividad de la propuesta implementada. Cabe recalcar que para la
construccion del factbook también se tomd en consideracion los indicadores
propuestos en el Modelo de Evaluacion Externa de Universidades y
Escuelas Politécnicas del 2019.

En el cuadrante de Gartner, Tableau se encuentra como el segundo lider después
de Microsoft Power BI. Pero, a pesar de esto Tableau, se presenta como la mejor
opcidn frente a los competidores analizados porque, aunque las visualizaciones e
imagenes en el mercado actual es un factor bastante mercantilizado, Tableau logra
diferenciarse en este aspecto hasta la actualidad. También es una plataforma muy
atractiva e inclusive sus clientes la han catalogado como agradable de usar. Asi

como también la experiencia de usuario de analisis, segun Gartner a pesar de estar
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constantemente agregando nuevas capacidades siempre mantiene una experiencia
elegante permitiendo al usuario realizar analisis sin problema. Ademas, la
herramienta de Bl empleada en el 47% de las universidades analizadas
permitieron establecer un criterio mas para la seleccion de Tableau como la
herramienta de visualizacion del factbook interactivo, pues la seleccion de una
herramienta es muy dependiente de la empresa 0 negocio a la que se aplique.
Conocer sobre que estan utilizando las instituciones de educacién superior hoy
en dia fortalecio los criterios de evaluacidn para esta decision.

En cuanto al ambito de los indicadores se identificd que no todos son indicadores
clave de desempefio de las instituciones. Para  esto también se
recomienda analizar el contexto de la universidad, considerando a todos los
involucrados en la toma de decisiones de la USFQ y a qué objetivo se busca llegar
como universidad para asi definir qué indicadores permitiran llegar a dichos
objetivos.

La extraccion de los datos es un factor importante dentro la construccion
del factbook. Por lo tanto, se recomienda que no existan tantas barreras entre el

departamento de mejora continua y el departamento que manejan los mismos.

5.2. Analitica de Datos

En este trabajo, se muestran los resultados preliminares para predecir la desercion
de un estudiante de primer afio mediante el uso de informacion previa a su ingreso
a launiversidad partiendode un  conjunto  de  datos mediano de
registros demogréaficos y académicos de los estudiantes.

La prediccionde la eventual desercion de estudiantes arrojo resultados
prometedores a partir de un conjunto de datos desbalanceados de mas de

3.400 registros con uso del algoritmo de regresion logistica.
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Al tener una variable respuesta categoérica binaria, se corre el riesgo de que los
datos se encuentren desbalanceados. Este fue el caso del
presente proyecto, pues en la variable de respuesta el 81.52% de los datos se
encontraban en la clase mayoritaria, es decir estudiantes que se quedan en la
universidad. Mientras que el 18.48% restante estaban contenidos en la clase
minoritaria, es decir estudiantes que desertaron. Los sets de datos desbalanceados
tienden a ser abrumados por la clase mayoritaria e ignorar a la clase
minoritaria para el analisis del modelo.

Regresion logistica es un algoritmo muy bueno para la prediccién de
variables categoricas binarias, sin embargo, cuando un set de datos es
desbalanceado puede llegar a dar mucho mas peso a la variable mayoritaria en
su prediccion y no generar buenos resultados. La contextualizacion de las
variables es de vital importancia para el preprocesamiento de datos, debido a que
esto nos da la idea de por donde empezar y que se relaciona con qué.

En el primer escenario, es decir sin la implementacion de balanceo de clases, se
esta presentando un problema de una alta concentracion de predicciones de falsos
negativos (FN), lo cual significa que un estudiante retirado de la universidad (0)
fue identificado incorrectamente como estudiante que continua en la universidad,
lo cual no es correcto para desarrollar el modelo, ya que nos interesa predecir de
mejor manera la desercion de los estudiantes.

En el segundo escenario, con la implementacién del cddigo de balanceo, se pudo
apreciar que el calculo de los verdaderos negativos (TN) se incrementaron lo cual
es positivo para el objetivo del modelo, sin embargo, cabe sefialar que se
incremento de forma considerable el nimero de falsos positivos (FP) del modelo,

implicando de forma negativa en el desempefio del modelo.
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e El andlisis de la desercién de los estudiantes mostré que de donde proviene el
estudiante, donde estudio, las notas del examen de admision de ingreso de
matematica, las de graduacion del colegio y el mes en el que se matricula 'y que
rinde el examen son las principales variables que podrian explicar en una posible
desercion.

e Se recomienda realizar la implementacion del algoritmo de
ensamble Gradient Boosting Trees como una forma de mejorar la prediccion
del modelo. Asi como también analizar las implicaciones de haber considerado a
estudiantes inactivos como retirados. También se podria conducir un estudio por
colegio para determinar si la carrera influye sobre la desercion de un estudiante,
puesto que en el actual modelo el colegio académico no representd ser
informacion (til.

6. Limitaciones

e A pesar de que se tuvo toda la disposicién del departamento de Mejora Continua
para proporcionar los datos para el estudio. La extraccion de algunos de ellos
dependia de terceros y complicando asi el acceso a algunas bases de datos.

¢ Cierta informacion propuesta para el modelo no se esta levantado actualmente, o
era informacion clasificada por lo que no pudo ser provista para el estudio.

e A pesar de existe informacion sobre los objetivos, funciones, areas de aplicacion
y proyectos del IR, no existe informacidn acerca de la implementacion de este; ya
que, la informacion que utiliza es informacion sensible de las universidades.

e Dentro del modelo de analitica una limitacion es que no se considera como los
estudiantes inactivos se comportan a lo largo del tiempo, por lo que se sugiere que
uno de los pasos siguientes, para mejorar el poder predictivo del modelo, es

analizar este grupo de estudiantes



7. Siguientes pasos

e Evaluar el nivel de madurez del IR que se tiene actualmente en la USFQ.
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Complementar la informacion del factbook considerando las demas areas que

conforman la USFQ, como finanzas, planta fisica y otras actividades de soporte.

e Estandarizar el manejo de datos dentro de la universidad para que esos indicadores

se vayan actualizando de manera regular y sin necesidad de preprocesamiento.

e Construir una seccion en la pagina web de la USFQ para el departamento

de mejora continua donde se muestren los elementos implementados del IR.

e Para la replicabilidad del proyecto presentado, es necesario incluir una

estandarizacion de pasos a seguir para limpieza de datos, puesto que no se trata de

una conexion directa con las bases de datos.

e Socializar esta investigacion sobre el departamento de IR con universidades de la

region, para establecer conversaciones sobre las practicas que ya se

estan realizando para la mejora de la calidad de la educacion y que probablemente

no se lo esté haciendo bajo el nombre de IR. Esto con el fin de encontrar mas

puntos de informacion y que posiblemente se convierta en una asociacion.
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ANEexos:

Anexo A: Criterios para la identificacion de métricas dentro de las universidades.

Nombre de la Asociacion Abreviatura Establecido
Association for Institutional Research AlR 1966
European Association for Institutional Research EAIR 1979
Australasian Association for Institutional Research AAIR 1988
Southern African Association for Institutional Research SAAIR 1994
Canadian Institutional Research and Planning Association CIRPA 1994
Southeast Asian Association for Institutional Research SEAAIR 2001
China Association for Institutional Research China AIR 2003
Middle East and North Africa Association for Institutional Research MENA-AIR 2007
Higher Educational Institutional Research Network (*) HEIR 2008

(*) British and Ireland Association for Institutional Research (established in late 1990s) evolved into the UK & Ireland
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In Latin-America an IR association does not yet exist, but talks have been initiated in 2013 in Argentina and Ecuador to establish an association.

Anexo B: Criterios para la identificacion de métricas dentro de las universidades.

Criteria

KPls

Fuente: Botha J. (2018)

Total Score of HEI Performance

Academc
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efhaiency
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Fuente: Suryadi, K. (2007)
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Anexo C:

Predictores Continuos

los datos

Supervisados

Respuesta Continua

Linear regression
k-Nearest neighbors
Neural nets
Ensembles

Respuesta Categdrica

k-Nearest neighbors

Logistics regression
Neural nets

Discriminant analysis
Ensembles

No supervisados

Ninguna Respuesta

Principal components
Collaborative filtering
Cluster analysis

Predictores Categéricos

Linear regression
Regression trees
Neural nets
Ensembles

Naive Bayes
Classification trees
Logistic regression

Neural nets
Ensembles

Fuente: Shmueli (2020)

Association rules
Collaborative filtering

Anexo D: Plantillas de requerimiento de dashboard

REQUERIMIENTOS DE LOS

DASHBO

ARDS

o Informacién general de los Dashboards

Nombre:

QObjetivo:

Fecha Estimada:

Audiencia

Escoger todas las que apliquen

g &

Ejecutivo Cerencia

g4 &

==

Analisis Publico
Modo de visualizacién
Escoger todas las que apliquen
e ] D
Laptop Tablet Celular
Uso

Escoger tadas las que apliquen

@
Web PDF

Q2 M

Power Point

° Notas y filtros de los Dashboards

Imagen

Enliste cualquier filtro que aplique y deba ser mostrado en el dashboard

# Filtros de Dashboards

Colores de la compania: H#EES186

#1D1D1D #ED3225

Fuente: Jaggernouth, 2019

55

Organizacién de métodos de mineria de datos de acuerdo con la naturaleza de



Anexo E: Plantillas de requerimiento de dashboards por vista
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REQUERIMIENTOS DE LOS
DASHBOARDS

.ll“ Nombre de la vista
Demanda de estudiantes por ano

Descripcion

Proveer de una descripcidn de alto nivel de la vista (Chart)

Demanda de estudiantes por aho

<~ Los campos de datos se utilizan en la vista

Enumere los campos necesarios para crear |a vista. No incluya campos que se utilicen estrictamente como filtros

Dimensién Primaria: NA
Dimensién adicional:NA

Medicién Primaria: NA
Medicién Adicional: NA

if’ Notas y Calculos

Proporcione detalles para ¢ campo anter que requiera un calculo

Estudiantes: Contar distinto a ID de Estudiantes
Profit Ratio : Profit/Sales

) Formato

Describe formato req Ejemplo Colorea las 10 categorias principales de azul y las categorias restantes de gris,

No se necesita un formato adicional en la vista

Filtros
Enumere cualquier filtro que deba aplicarse a la vista

No se necesitan filtros adicionales en la vista

Base de datos

ol
_g Proporcionar detalles sobre las fuentes de datos

Estudiantes 1 - Archivo de Excel

@ Notas Adicionales

Proporcione detalles o sugerencias adicionales. Ejemplo: me gustaria ver esta vista coma un grafico apilado

Prefiero verlo como una tabla de texto

r‘. l‘” "
gv‘,_

AD San Floasimes

Fuente: Jaggernouth, 2019
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Anexo F: Proceso de Backward Elimination.

Empieza con_todas las
variables independientes
del modelo

l

calcular el valor-p para
cada variable
independiente del modelo

\

Variables con Sj
Elvalor P es
mayor a alfa

¥ No

Parar

Variables con los valores
p mas grandes se
remueven del modelo

Fuente: Karnam, M. (2010)
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Seccion

Subseccion

Indicadores

Estudiantes

Admisiones

Numero de Aplicantes USFQ por Periodo Académico y Afio Calendario

NUmero de Aplicantes USFQ por Afio Calendario

Numero de Aplicantes USFQ por Afio Académico

Aplicantes USFQ por Programa de Posgrado por Periodo Académico

Porcentaje de Aplicantes por Paises

Porcentaje de Aplicantes por Colegio por Provincia

Porcentaje de Aplicantes por Carrera Provincia/Estados

Aplicantes de cada programa Académico por Género y periodo Académico

Aplicantes USFQ por Colegio por Periodo Académico

Aplicantes por Programa Académico por Género y periodo Académico

Aplicantes USFQ por Carrera por Periodo Académico

Estudiantes Matriculados por Primera vez por Periodo Académico

Porcentaje de aplicantes por Provincia/Estados

Estudiantes Matriculados por Primera vez de cada programa Académico por Género y Periodo Académico

Estudiantes Matriculados por Primera vez por Colegio y Periodo Académico

Numero de Matriculados por Programa Académico por Género y periodo Académico

Tasa de admisidn por Periodo académico

Estudiantes
Registrados

NUmero de registrados en la Universidad

NUmero de registrados por programa académico

Numero de registrados por programa académico y género

NUmero de registrados por colegio

Numero de registrados por colegio y género

NUmero de registrados por programa

Numero de registrados por programa y género

NUmero de registrados por Paises

NUmero de registrados por Paises y género

NUmero de registrados por Provincias

NUmero de registrados por Provincias y género

Personal en General

Personal en General

Clasificacién del personal en la USFQ en las 3 categorias

Clasificacion del Personal Académico, Personal Universitario, en la USFQ en las 3 categorias por género
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Personal Académico

Personal Académico

Numero de personal académico por Colegio

2.1

Clasificacién del personal académico (Titular y No titular) por Género

2.2

Clasificacion del personal académico (Titular y No titular) por Nacionalidad & Colegio

2.3

Clasificacién del personal académico (Titular y No titular) por Nivel Académico (PhD, Master)

2.4

Clasificacion del personal académico (Titular y No titular) por Tiempo de dedicacion (T. Completo & Medio T.)

2.5

Clasificacion del personal académico (Titular y No titular) por Tiempo de dedicacion (T. Completo & Medio T.) por género

2.6

Clasificacion Personal académico por Nacionalidad

2.7

Numero de cursos que da cada profesor

Titular

Clasificacién Personal académico No Titular por Nacionalidad

3.1

Clasificacién Personal académico Titular por nivel (1,2,3) & Género

No Titular

Clasificacién Personal académico No Titular por Nacionalidad

Personal Universitario

Personal Universitario

Clasificacion de Nacionalidad del Personal Universitario

5.1

Clasificacién del Personal Universitario (Personal de Apoyo Académico & Administrativos)

Personal de Apoyo
Académico

Clasificacion del Personal de Apoyo Académico por Colegio

6.1

Clasificacién del Personal de Apoyo Académico por Colegio & Género

6.2

Clasificacién del Apoyo Académico por Nivel Académico (Phd, Master)

Administrativos

Numero del personal Administrativo por Departamento

7.1

Clasificacion del personal Administrativo por Departamento

7.2

Clasificacion del personal Administrativo por Género

Universidad y Otros Datos
Institucionales

Investigacion

Numero de publicaciones por Profesor

8.1

Numero de publicaciones por programa académico, por colegio

8.2

Numero de publicaciones por género & nacionalidad

8.3

Numero de publicaciones p por nacionalidad

Programas, carreras,
cursos

Numero de cursos ofertados por programa académico

9.1

Numero de cursos ofertados por carrera

9.2

Numero de carreras ofertadas, por colegio

9.3

Numero de subespecializaciones
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Fuente: Gartner Inc. (2021)

Anexo I: Modelo para el calculo del nivel de madurez del departamento de IR
propuesto por la AIR

IR Maturity =
Office Size N Reporting N Experience of N Highest Degree
Level Top IR person Top IR person
6+ professional President/Chancellor (5) 20+ yrs (5) Doctorate or
FTE staff (4) Provost/Vice President/Vice 11-19 yrs (4) first professional
4 < 6 prof staff (3) Chancellor, CAO, CFO, 6—10yrs (3) degree (3)
2 < 4 prof staff (2) CSA O (4) 3-5yrs (2) Master’s degree or
< 2 prof staff (1) Vice Provost/Associate Vice 0-2yrs (1) Crad. certificate (2)
Provost/Associate Vice Bachelor’s degree
Chancellor (3) orless (1)

Dean of School/College(2)
Director, Assistant
Provost, Assistant Vice
Provost, Associate Dean/
Assistant Vice Chancellor (1)

Fuente: Volkwein, J. (2008)
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Anexo J: Estructura del libro de datos y los indicadores que lo conforman el mismo

Vista

| Objetivo

| Férmulas y célculos

Dashboards de Admisiones

Dashboards de Admisiones

BAN de métricas de
admisiones del
periodo actual

Informacion resumen generada a través
de un BAN (Big Angry Numbers) de
varias meétricas de admisiones en
funcion de estudiantes postulados,
admitidos y matriculados para el
periodo actual.

Matriculacion: Conteo de Estudiantes
matriculados del periodo actual
Aceptacion: Conteo de Estudiantes
Aceptados del periodo actual
Postulantes: Conteo de Estudiantes
Postulados del periodo actual

Grafico y tabla de
Meétricas de
Admisiones

Se creo un grafico y una tabla de varias
métricas de admisiones en funcion de
estudiantes postulados, admitidos vy
matriculados.

Matriculacién: Conteo de Estudiantes
matriculados

Aceptacién: Conteo de Estudiantes
Aceptados

Postulantes: Conteo de Estudiantes
Postulados

Tasa de Rendimiento : Conteo de
Estudiantes Matriculados/ Conteo de
Estudiantes Aceptados

Tasa de admisién : Conteo de Estudiantes
Aceptados/ Conteo de Estudiantes Postulados

Informacion Geogréafica- Admisiones

Namero de aplicantes
por colegio y carrera

Se generé un diagrama de barras para
poder apreciar el namero de estudiantes
postulados por colegio y carrera.

Postulantes: Conteo de Estudiantes
Postulados dentro de un perido.

Porcentaje de
aplicantes por
provincia

Se gener6 un grafico en el cual se puede
apreciar el numero y porcentaje de
aplicantes por provincia. Los cuales se
los puede modificar con los filtros
previamente mencionados.

% Aplicantes: Conteo de Estudiantes
Postulados por provincia / Suma de
Estudiantes Postulados

Tabla de resumen de
la ubicacién
geografica de los
aplicantes

Se calculé una tabla en la cual se pueda
apreciar el nimero y porcentaje de
aplicantes por provincia. Los cuales se
los puede moadificar con los filtros
previamente mencionados.

% Aplicantes: Conteo de Estudiantes
Postulados por provincia / Suma de
Estudiantes Postulados

Numero de Aplicantes: Conteo de
Estudiantes Postulados por provincia / Suma
de Estudiantes Postulados

Dashboards registrados

Estudiantes Registrados

BAN de métricas de
estudiantes
registrados del
periodo actual

Informacion resumen generada a través
de un BAN de numero de estudiantes
registrados de pregrado, posgrado y
universidad para el periodo actual.

Numero estudiantes de pregrado : Conteo
de estudiantes de pregrado del periodo actual
Numero estudiantes de posgrado : Conteo
de estudiantes de posgrado del periodo actual
Namero estudiantes de la universidad:
Conteo de estudiantes de toda la universidad
del periodo actual

Nuamero de
estudiantes
registrados en la
universidaden el
tiempo

Vista del namero de estudiantes a lo
largo de los periodos académicos por
programa académico.

Numero de Estudiantes: Conteo de
distintos de codigo del estudiante

Ndamero de
estudiantes
registrados en la
universidad por
género

Vista de los estudiantes por programa
académico y su distribucion por
género.

Numero de estudiantes: Conteo de codigo
de estudiante

Numero de
Estudiantes por

Tabla resumen del namero de
estudiantes por colegio y por programa

Numero de estudiantes: Conteo de distintos
de cédigo de estudiante Total de
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Colegio - tabla
resumen

académico. Se muestra la informacion
por afio calendario y periodo
académico.

estudiantes: Total del conteo de codigo de
estudiante

Estudiantes Registrados

Candidatos a titulos
de pregrado y
posgrado

Vista del nimero de estudiantes
candidatos a un titulo de pregrado o
posgrado a lo largo de los periodos
académicos.

Nuamero de Estudiantes: Conteo de
distintos de codigo del estudiante

Tabla resumen de los
candidatos a
graduarse de
pregrado y posgrado

Informacion de resumen del niimero de
estudiantes candidatos a un titulo de
pregrado o posgrado a lo largo de los
periodos académicos y por género.

Nuamero de Estudiantes: Conteo de
distintos de codigo del estudiante Total
de estudiantes: Total del conteo de distintos
de codigo del estudiante

Estudiantes
Registrados- Pregrado

Vistas del namero de estudiantes por
colegio y carrera y el porcentaje de los
géneros masculino y femenino en cada
gréfica.

Nuamero de estudiantes: Conteo de distintos
de codigo del estudiante de pregrado

Tabla resumen del
namero de estudiantes
de pregrado por
colegio y carrera

Informacion resumen del numero de
estudiantes de pregrado por colegio y
carrera y el porcentaje de los géneros
masculino y femenino en estos campos.

Nuamero de estudiantes: Conteo de distintos
de codigo del estudiante de pregrado

Total de estudiantes: Total del conteo de
distintos de codigo del estudiante de
pregrado

Promedio de créditos
registrados por
colegio y carrera

Vista del promedio de créditos en los
que estan registrados los estudiantes de
pregrado por colegio y carrera .

Promedio de créditos registrados:
Promedio de Cred. Registrados

Promedio: Promedio total del promedio de
cred. registrado

Estudiantes Registrados- Posgrado

Ndamero de
estudiantes de
posgrado por colegio y
carrera

Vistas del namero de estudiantes por
colegio y carreray el porcentaje de los
géneros masculino y femenino en cada
grafica.

Nuamero de estudiantes: Conteo de distintos
de cédigo del estudiante de posgrado.

Tabla resumen del
namero de estudiantes
de posgrado por
colegio y carrera

Informacion resumen del numero de
estudiantes por colegio y carrera y el
porcentaje de los géneros masculino y
femenino en estos campos.

Namero de estudiantes: Conteo de distintos
de codigo del estudiante de posgrado

Total de estudiantes: Total del conteo de
distintos de codigo del estudiante de
posgrado

Créditos registrados
por colegio y carrera
(maximo, promedio y
minimo)

Vista del maximo, promedio y minimo
de créditos en los que estan registrados
los estudiantes de posgrado por colegio
y carrera.

Maximo de créditos registrados: Maximo
de Cred. Registrados

Promedio de créditos registrados:
Promedio de Cred. Registrados

Minimo de créditos registrados: Minimo
de Cred. Registrados

Dashboards Personal USFQ

Personal USFQ

Clasificacion del tipo
de personal USFQ

Creacion de BANs con el niimero total
de personas por cada tipo de personal
de la USFQ (académico ,
administrativo , apoyo Académico) con
una rosquilla alrededor que indica el
porcentaje de hombres y mujeres del
mismo.

Conteo de tipo de personal : Conteo de tipo
de personal %
Sexo Masculino: Conteo de personal de
Sexo Masculino por Tipo de personal / Total
del Tipo de personal. % Sexo
Femenino: Conteo de personal de Sexo
Femenino por Tipo de personal / Total del
Tipo de personal.

Tablay Grafico de
Nivel & Nivel
Académico de
profesores Titulares

Creacion de una tabla y un grafico del
nivel asignado por la universidad y el
Nivel Académico de los profesores
Titulares. De igual manera en la tabla
se puede apreciar el total por cada uno
de los niveles.

Conteo de tipo de personal : Conteo de tipo
de personal

% Sexo Masculino: Conteo de personal de
Sexo Masculino por Tipo de personal / Total
del Tipo de personal.

% Sexo Femenino: Conteo de personal de
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Sexo Femenino por Tipo de personal / Total
del Tipo de personal.

Tablay Grafico de la
clasificacion del tipo
de personal por
tiempo de dedicacién
del personal de la
USFQ

Creacion de una tabla y un grafico en el
cual se puede comparar la clasificacion
del tipo de personal por tiempo de
dedicacion de la USFQ. De igual
manera en la tabla se puede apreciar el
total por cada sexo uno de los niveles.

Conteo de tipo de personal : Conteo de tipo
de personal por tiempo de dedicacion

Informacion Geogréafica - Personal Académico

Grafico y tabla de la
nacionalidad del
personal académico
por nacionalidad

Se creé un grafico geografico y una
tabla en el cual se puede apreciar
nacionalidad del personal académico
por nacionalidad y por género.

Numero de personal académico por pais :
Conteo de personal académico por pais.

Personal Académico

BANs de las
clasificacion y total del
personal académico
por sexo

Se crearon tres BANs dos de la
clasificacion del personal académico
(Titular y no titular) y uno del sub total,
con una rosquilla alrededor que indica
el porcentaje de hombres y mujeres del
mismo.

Conteo de tipo del personal académico :
Conteo de cada tipo de personal académico.
Conteo del total del personal académico:
Conteo del total del personal académico.

% Sexo Masculino: Conteo de personal
académico de Sexo Masculino por tipo de
personal / Total del Tipo de personal
académico.

% Sexo Femenino: Conteo de personal de
Sexo Femenino por Tipo de personal / Total
del Tipo de personal.

Tablay grafico del
titulo de nivel
académico por nivel
otorgado por la
USFQ, colegioy
carrera del personal
académico

Se cre6 una tabla y un grafico de la
clasificacion del personal académico
titular por nivel otorgado por la USFQ ,
colegio y carrera.

Conteo de tipo del personal académico :
Conteo de cada tipo de personal académico
por Sexo, Colegio , Nivel y Nivel
Académico,

Informacion Geogréfica - Personal Académico

Mapa de obtencion de
titulo por nivel
Académico , nivel
USFQ y carrera del
personal académico
del personal
académico.

Se cre6 un grafico geografico y una
tabla en el cual se puede apreciar el
pais de obtencion de titulos del
personal académico.

Namero de titulos obtenidos por el
personal académico por pais: Conteo de los
titulos obtenidos por el personal académico
por pais.

Tabla del titulo de
nivel académico por
nivel otorgado por la

Se cred una tabla y un grafico de la
clasificacion del personal académico
titular por nivel otorgado por la USFQ ,

Conteo de tipo del personal académico :
Conteo de cada tipo de personal académico
por Sexo, Colegio , Nivel y Nivel

USFQ, colegio y colegio y carrera. Académico,
carrera del personal
académico

Dashboards Publicaciones

Publicaciones

Ndameros de
publicaciones por
Clasificacion de
publicacién de la
USFQ

Se crearon varios BANs con numeros
de publicaciones por clasificacion de
publicacion de la USFQ (Scopus,
LatinIndex, Otros)

Numero de publicaciones de Scopus:
Conteo de namero de publicaciones de
Scopus.

Numero de publicaciones de LatinIndex:
Conteo de numero de publicaciones de
LatinIndex Numero de publicaciones
de Otros: Conteo de nimero de
publicaciones de Otros
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Namero de personal
gue publico por aiio
de publicacion sexo

Creacion de BANs con el numero de
publicaciones por afio con una rosquilla
alrededor que indica el porcentaje de
hombres y mujeres que realizaron
publicaciones por cada afio. De igual
manera se gener6 in grafico circular
con el porcentaje de personal inactivo
gue publico durante ese afo.

Creacion de BANs con el numero de
publicaciones por afio con una rosquilla
alrededor que indica el porcentaje de
hombres y mujeres que realizaron
publicaciones por cada afio. De igual manera
se genero in grafico circular con el
porcentaje de personal inactivo que publico
durante ese afio

Clasificacion de
publicaciones por aiio

El grafico nos muestra el namero de de
publicaciones por afio y por la
clasificacion de publicacion de la
USFQ (Scopus, Latinlndex, Otros).

Numero de publicaciones de Scopus:
Conteo de numero de publicaciones de
Scopus por afio Namero
de publicaciones de LatinIndex: Conteo de
namero de publicaciones de Latinindex por
afio. Nimero de publicaciones de Otros:
Conteo de numero de publicaciones de Otros
por afio

Nameros de
publicaciones por
Clasificacion de
publicacién de la
USFQ

La tabla creada nos muestra el nimeros
de publicaciones por el tipo de
personal, tipo de personal académico ,
clasificacion de publicacion de la
USFQ (Scopus, Latinindex, Otros) y
sexo a través de los anos.

Nuamero de publicaciones : Conteo de
namero de publicaciones por el tipo de
personal, tipo de personal académico ,
clasificacion de publicacion de la USFQ y
sexo a través de los afios.




