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MINERIA DE DATOS: IDENTIFICANDO CAUSAS
DE DESERCION EN LAS INSTITUCIONES
PUBLICAS DE EDUCACION SUPERIOR DE
MEXICO

Resumen

La desercién escolar es un grave problema al que tienen
que hacer frente las Instituciones Publicas de Educa-
cion Superior, lograr que todos los alumnos concluyan
sus estudios es una tarea compleja; cuando se aplica de
manera adecuada el proceso de mineria de datos a la
informacion de las Instituciones Educativas, permite
determinar patrones e identificar las causas de deser-
cion del alumnado, para evitarlas y conseguir que un
mayor nimero de estudiantes termine su formacion;
por lo anterior es necesario entender las diferentes me-
todologias que existen, qué técnicas son las que mejor
se adaptan al problema, asi como utilizar herramientas
informaticas que brinden resultados acordes al objetivo
de los proyectos.

Conocer las investigaciones realizadas en Instituciones
publicas de México, la forma en que fueron implemen-
tadas y los logros alcanzados, proporciona un panorama
de la situacion del problema; no obstante, el sector
educativo es un campo muy extenso por explorar,
encontrar nuevas variables que incidan en la desercion
escolar permitird implementar acciones concretas para
evitarla.

Palabras clave:
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DATA MINING: IDENTIFYING CAUSES
OF STUDENT DROPOUT IN THE PUBLIC
HIGHER EDUCATION INSTITUTIONS OF
MEXICO

Abstract

Student dropout is a serious problem faced by public
higher education institutions, to make that all students
complete their studies is a complex task; when the data
mining process is properly applied to the information
of the Educational Institutions, allows to determine
patterns and identify the causes of student dropout, to
avoid them and get a greater number of students to fin-
ish their studies; so it is necessary to know the different
methodologies that exist, which techniques are best
adapt to the problem, as well as to use computer tools
that provide results according to the objective of the
project.

To know the research made in public institutions in
Mexico, the way in which they were implemented and
the results achieved, gives an overview of the current
situation of the problem; however, the educational
sector is a very extensive field to explore, to find new
variables that affect the student dropout will allow insti-
tutions implement concrete actions to avoid it.

Keywords:
Data Mining, Student Dropout, Higher Education.
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MINERIA DE DATOS: IDENTIFICANDO CAUSAS DE DESERCIéI:I EN LAS INSTITUCIONES
PUBLICAS DE EDUCACION SUPERIOR DE MEXICO

Introduccion

LOS ESTUDIOS REALIZADOS, ENFOCADOS AL ABANDONO
ESCOLAR SON DIVERSOS, LA MAYORIA TRATA DE identificar
las causas que lo originan, implementando estrategias
para abatir el fendmeno, algunas con mejores resultados
que otras, pero al final ninguna ha sido suficiente.

En los ultimos 20 afios, el sector educativo mexicano
se ha vinculado de manera mas estrecha con otras ramas
del conocimiento, particularmente con las tecnologias
computacionales, aprovechando las ventajas que estas
representan en cuanto a procesamiento masivo de infor-
macion, mineria de datos y aprendizaje automatizado, a
fin de encontrar informacion inédita que ayude a com-
prender mejor las causas por las que los estudiantes no
concluyen sus estudios. Los resultados obtenidos dan
mayor claridad sobre el problema y generan conocimien-
to para ser empleado en el establecimiento de nuevas
acciones con miras a erradicarlo.

Desarrollo

LA DESERCION ESCOLAR HA SIDO Y ES UNO DE LOS GRAN-
DES PROBLEMAS QUE AFECTAN A LAS INSTITUCIONES de
educacion superior, con el objeto de encontrar una solu-
cion que la disminuya, las universidades han explorado
nuevas opciones, principalmente en el drea de mineria
de datos; en el desarrollo de este articulo se presenta
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la informacion relacionada con el tema, iniciando con
los conceptos basicos, sus metodologias, técnicas y al-
goritmos, asi como las herramientas de software mds
empleadas por los profesionales del sector, para concluir
con el anilisis de las investigaciones realizadas en las
Instituciones Publicas de Educacion Superior de México
y los resultados alcanzados por éstas.

EDUCACION SUPERIOR EN MEXICO

LA LEY GENERAL DE EDUCACION DE MEXICO, EN SU AR-
TiCULO 37, ESTABLECE TRES TIPOS DE EDUCACION: ba-
sica, media superior y superior; el tipo superior esta
integrado por el técnico superior universitario, licen-
ciatura y posgrado [1]; a continuacion se muestra la
matricula del ciclo 2017-2018 para conocer los indi-
cadores registrados.

La SEP! determina que los indicadores a medir en
Educacion Superior son la absorcion y cobertura. El pri-
mero se define como el nimero de alumnos de nuevo
ingreso al grado inicial de un nivel educativo, por cada
cien egresados del nivel y ciclos inmediatos anteriores
[3]; para el ciclo 2017-2018, se alcanzo el 74% [2]. La
cobertura es el numero total de alumnos inscritos en
un nivel educativo al inicio del ciclo escolar, por cada
cien del grupo de poblacion con la edad reglamentaria
para cursar ese nivel [3], es decir, ;qué porcentaje de

1Secretaria de Educacion Publica
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RESUMEN DEL SEN Re:

PRINCIPALES

CIFRAS

Resumen de la Estadistica de Alumnos 2017-2018

Total

Sostenimiento publico imi
TIPO / NIVEL Total ‘de la P ) Sostenimiento % por
matricula Total Federal Estatal Auténomo particular Nivel
Educacién Superior 3,864,995 2,710,427 510,996 800,543 1,398,888 1,154,568 10.6 %
Técnico Superior 170,475 165,764 656 161,226 3,882 4711 0.5%
Licenciatura 3,454,572 2424754 488,126 628,321 1,308,307 1029818 94 %
Posgrado 239948 119,909 22,214 10,996 86,699 120,039 0.7 %

ALUMNOS POR NIVEL

4.4%

T —

Técnico Superior Universitario Il Normal

Figura 1.
Matricula del ciclo 2017-2018.

Fuente: Adaptada de [2].

personas con la edad requerida para estudiar deter-
minado nivel realmente lo estan haciendo?; en el ci-
clo de referencia, la matricula escolarizada y mixta,
incluyendo posgrado, fue de 3,864,995 estudiantes, lo
cual equivale al 29.5% del total de la poblacion de 18
a 23 afos, dicho porcentaje representa la cobertura
del nivel [2].

Desercion en Educacion Superior

POR OTRA PARTE, LA DESERCION ES EL NUMERO DE
ALUMNOS QUE ABANDONAN SUS ESTUDIOS ANTES
DE TERMINAR algun grado o nivel educativo [3].
Si bien se ha definido el término, no es indicador
del tipo superior. Segtn [4], hay dificultades para
explicar la desercion, ya que presenta variantes
particulares que la complican por su caracter lon-
gitudinal. Para reforzar el dicho, el autor plantea
A partir de qué momento se considerara desertor?,
sSon desertores los alumnos que lo hacen desde que
se inscriben, o debe ajustarse el dato de inscripcion?,
las cuales a casi dos décadas de su planteamiento
no han sido resueltas.
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Aunque no hay una informacion oficial que permita
confrontar la desercion con otros paises, estudios de
la OECD? sefialan que México tiene la proporcién mas
baja de adultos con un titulo de educacion superior,
logrando apenas el 17%, cifra inferior al promedio que
es del 37%, y debajo de otros paises de la region donde
la media es del 21%; también se reconocen avances en el
nivel superior, sefialando que en los dltimos 16 anos el
porcentaje de adultos jévenes que finalizaron educacion
superior paso del 17% al 23% y prevé que en el futuro
el 26% de los jovenes mexicanos cuenten con titulo de
nivel superior [5].

La ANUIES?, en [6], propone como meta para 2024
reducir al 6%* la tasa nacional de abandono en licen-
ciatura y técnico superior, aunque no precisa como se
determinan dichas cifras ni como alcanzarlas.

Sin duda, la desercion se mantiene como una situa-
cion de alarma por resolver para las instituciones de
educacion superior. Para atenderla, es preciso conocer

2 Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos.

3 Asociacion Nacional de Universidades e Instituciones de Educa-
cion Superior.

4En el ciclo 2017-2018 la linea base fue del 8.3%
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las causas que la originan e implementar acciones que la
minimicen. Conseguir lo anterior no resulta sencillo, a
pesar de que se han implementado variadas estrategias;
por ello, en fechas relativamente recientes, las Institu-
ciones han considerado el conocimiento que se extrae
de los grandes volimenes de datos y la informacién de
valor que de ella se genera.

Actualmente, las instituciones exploran alterna-
tivas para atender la desercién, buscando respuestas
en grandes volumenes de datos, sin embargo es tal la
cantidad de informaciéon que el proceso de analizarla, e
interpretarla de manera manual, resulta muy tardado y
costoso. A continuacion se presentan los procesos para
apoyar e identificar patrones o causas de desercion.

Big Data

EL TERMINO SE TRADUCE COMO DATOS MASIVOS, Y SE RE-
FIERE A TAL CANTIDAD DE INFORMACION QUE, el proceso
de analizarla e interpretarla de manera manual, resulta
muy tardado y costoso [7]. En [8] se sefiala respecto a
Big Data, que en un principio los datos habian aumentado
tanto, que aquellos que se examinaban ya no cabian en la
memoria de los ordenadores para poder procesarlos, por
lo que hubo que modernizarlos.

En [9] precisan que no solo se refiere al volumen de
la informacion, sino también a la variedad del contenido
y a la velocidad con la que se genera, almacena y anali-
za, lo cual se conoce como las 3V. En [10] refieren que
varian segun las caracteristicas de las organizaciones,
para unas, prima el volumen; para otras es la velocidad; y
otras consideran mejor la variabilidad de las fuentes. Es
claro, que representa un activo de valor, por lo que es mas
frecuente almacenar datos. Sin embargo, el beneficio se
obtiene cuando se procesan adecuadamente, se identifi-
can patrones, tendencias y limitantes de la informacion.
SAS Institute sefala que los datos fluyen de todas partes
a velocidades y volimenes nunca vistos, pero tomar de-
cisiones eficientes no depende de la cantidad, de hecho,
tener tantos, puede ser un obstaculo [11].

Data Mining®
ES UN PROCESO DE SELECCION, EXPLORACION, MODIFI-

CACION, MODELIZACION Y VALORACION DE LOS DATOS
con el objetivo de descubrir patrones desconocidos o

5Mineria de Datos
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no detectados a través de procesos manuales, incluso
se pueden utilizar para predecir comportamientos fu-
turos [11]. Por su parte en [12] refiere que descubre
relaciones, tendencias, desviaciones, comportamientos
atipicos, patrones y trayectorias ocultas, con el proposi-
to de soportar los procesos de toma de decisiones con
mayor conocimiento; [10] indica que es un proceso que
utiliza técnicas estadisticas, matematicas, inteligencia
artificial y de aprendizaje automatico para extraer e
identificar informacion atil que se convierte en cono-
cimiento a partir de grandes bases de datos; ademas de
que puede realizar dos operaciones basicas: predecir
tendencias y comportamientos y/o identificar patrones
desconocidos.

Metodologias

ES NECESARIO IMPLEMENTAR METODOLOGIAS APROPIADAS
AL OBJETIVO DEL PROYECTO Y ACORDES CON los datos a
manipular para minarlos. Su utilizacién permite realizar
el proceso en forma sistematica y no trivial, al proveer
una guia para la planificacion y ejecucion del proyecto,

estableciendo fases, tareas a realizar y como llevarlas a

cabo [13]. En 2014, KDnuggets® realizd una encuesta

[14] donde pregunto a profesionales de datos ;qué meto-

dologia principal utilizaron en el Gltimo afio para realizar

sus proyectos de andlisis, mineria de datos o ciencia de
datos?, los resultados se muestran en la siguiente imagen,
posteriormente se describen las tres mas elegidas.

e CRISP-DM7 , tiene un proceso de seis fases: com-
prension del negocio, comprension de los datos,
preparacion de los datos, modelado, evaluacion e
implantacion. La sucesion de fases no es necesaria-
mente rigida, cada una de ellas es descompuesta en
varias tareas generales de segundo nivel que se pro-
yectan a tareas especificas [13]. Esta metodologia
no solo garantiza la adecuada planeacion sino una
mayor efectividad de los resultados [15].

e SEMMAS, creada por SAS Institute, se define como
el proceso de seleccion, exploracién y modelado de
grandes volumenes de datos para descubrir patro-
nes de negocio desconocidos, se enfoca especial-
mente en aspectos técnicos, excluyendo actividades

6Sitio web lider en inteligencia artificial, analisis de datos,
mineria de datos, ciencia de datos y aprendizaje automatizado

7 Cross Industry Standard Process for Data Mining

8Sample, Explore, Modify, Model and Assess

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM
Esta obra esta bajo licencia de Creative Commons
Atribuciéon-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)

5del12



TIES

Tecnologia e Innovacion
en Educacién Superior

Mineria de datos: identificando causas de desercion en las instituciones

publicas de educacion superior de México
Fredy JesUs Lopez Pedraza, Ma. del Consuelo Macias Gonzalez, Edgar R. Sandoval Garcia
https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2019.2.4

Octubre 2019 « Namero 2 « ISSN 2683-2968

https://www.ties.unam.mx/

[200 votes total]
2014 poll = 2007 poll

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects 7

CRISP-DM (86)

= — — — — — — — — — — i
———— .. '

My own (55) I 2 7.5%
I | 9%
SEMMA (17) N 8. 5%
1 3%
Other, not domain-specific (16) | — =
- 3%
KDD Process (15) . 7.5%
- 7. 3%
My organizations’ (7) N 35%
- 5. 3%
A domain-specific methodology (4) H2%
- 4. 7%
None (0) 0%
-4, 7%

Figura 2.
Metodologias mas utilizadas en 2014 para realizar proyectos de analisis, mineria de datos o ciencia de datos.

Fuente: Tomada de [4].

de analisis y comprension del problema que se esta
abordando [13]. Sus fases son seleccion, explora-
cion, limpieza, transformacion, mineria de datos,
evaluacién y difusion [16].

e KDD?, tiene sus origenes hace mas de tres déca-
das. Ya que fue la primera en aparecer, es comuin
que se utilice como sin6nimo de mineria de datos
por lo que se utiliza mayormente para hacer refe-
rencia al proceso completo de descubrimiento de
conocimiento [13]. El proceso de KDD consiste
en transformar informacion de bajo nivel en co-
nocimiento de alto nivel, es interactivo e iterativo,
considera las etapas de comprension del dominio
de aplicacion, extraccion de los datos objetivo, pre-
parar los datos, mineria de datos, interpretacion
y utilizacion del conocimiento descubierto [17].

Técnicas y Algoritmos
LAS TECNICAS Y ALGORITMOS INTENTAN OBTENER

MODELOS O PATRONES A PARTIR DE LOS DATOS recopi-
lados, constituyendo el enfoque conceptual para ex-

9Knowledge Discovery in Databases

traer la informacion y ser implementadas por algoritmos
[9]; en [18] sefiala de que establecen modelos utilizando
datos de ejemplo o experiencias pasadas. De este modo
identifican patrones o regularidades y se construyen
buenas aproximaciones al problema.

La eleccién de la técnica viene determinada por
dos condicionantes: el tipo de datos y el objetivo que
se quiera lograr [17]. En [9] se clasifica en dos catego-
rias®® : supervisadas o predictivas y no supervisadas o
descriptivas. Las predictivas se utilizan para prever el
valor de un atributo de un conjunto de datos, denomina-
do etiqueta, conocidos otros atributos, a partir de datos
cuya etiqueta se conoce se induce una relacion entre di-
cha etiqueta y otra serie de atributos, con esta relacion
se predicen datos donde la etiqueta es desconocida.
En contraparte, las descriptivas ayudan a la compren-
sién, tratando de ordenar los ejemplos en determinado
orden, segun las regularidades en la distribucion de
los pares atributo-valor sin la guia del atributo especial

10 Considerando que hay modelos predictivos que también
pueden ser descriptivos y los modelos descriptivos también
pueden emplearse para realizar predicciones, esta clasificacion
principalmente sefala el proposito para el que son mas utilizadas
estas técnicas
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clase. Este es el proceder de sistemas que realizan cluste-
ring conceptual y de los que adquieren nuevos conceptos
como los de asociacion.

Los algoritmos permiten desarrollar las técnicas paso
a paso, por esto es indispensable un entendimiento de
alto nivel, para comprender sus parametros y caracte-
risticas para preparar los datos a analizar [9]. En [19]
precisan que un algoritmo es un conjunto de heuristicas,
calculos y operaciones que permiten crear un modelo a
partir de determinados datos, a través de un gran nimero
de iteraciones se determinan los parametros 6ptimos para
crear el modelo.

En la encuesta 2016 de [20], se pregunt6 ;Qué algo-
ritmos utilizaron en los tltimos 12 meses para una aplica-
cién real relacionada con ciencia de datos? Los resultados
se muestran en la siguiente imagen.

Los algoritmos de regresion logistica son un tipo de
analisis estadistico orientado a la prediccion de una varia-
ble categdrica en funcion de otras variables consideradas
como parametros predictores [21]; destaca que el valor
a predecir es numérico de tipo dicotomico; la regresion
lineal, se utiliza frecuentemente con variables cuantitati-
vas, y son considerados algoritmos de prediccién.

Regression

Clustering

Decision Trees/Rules
Visualization
K-nearest neighbors
PCA

Statistics

Random Forests

Time series/Sequence.. |
Text Mining |

Figura 3.

Top 10 Algorithms & Methods
used by Data Scientists

20%

Los algoritmos de clustering, agrupamiento o segmen-
tacion, parten de una medida de proximidad entre indi-
viduos y a partir de ahi, buscan los grupos mas parecidos
entre si, segin una serie de variables mesuradas [21]. Los
arboles de decision, considerados de clasificacion, per-
miten dividir datos en grupos basados en los valores de
las variables; determinan las variables mas significativas
para un elemento dado, el mecanismo base consiste en
elegir un atributo como raiz y desarrollar el arbol segin
esas variables [16].

Software

EN 2018, KDNUGGETS REALIZO LA 19* ENCUESTA ANUAL
PARA CONOCER QUE SOFTWARE DE ANALISIS, mineria de
datos y ciencia de datos usaron los expertos en el desarro-
llo de sus proyectos, participaron mas de 2,300 votantes
de todo el mundo, quienes eligieron de una lista de mas de
90 programas. El reporte en [22] destaca los 11 programas
mas utilizados que se muestran en la siguiente imagen.
e Python es un lenguaje de programacion de alto ni-
vel, interpretado y multipropésito [23]; cuenta con
facilidades para la programacion orientada a obje-

40% 60% 80%

67%

Algoritmos mas utilizados en 2015 para una aplicacion real relacionada con ciencia de datos.

Fuente: Tomada de [20].
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KDnuggets Analytics, Data
Science, Machine Learning Software
Poll, 2016-2018

0% 20%

10%

30% 40% S0% 60% 70%

Python 65.6%

RapidMiner

R

saL
Excel m 2018 %share
Anaconda be m 2017|%share

Tensorflow m 2016 %share

Tableau
scikit-learn

Keras

Apache Spark

Figura 4.
Principales programas de analisis, mineria de datos y ciencia de datos que usaron los expertos en el desarrollo de sus proyectos en 2018.

Fuente: Tomada de [22].

tos, imperativa y funcional, por lo que se conside-
ra un lenguaje multiparadigmas [24]. Los motivos
principales del creciente uso de Python son las nu-
merosas librerias con las que cuenta y su integra-
cion con aplicaciones como MongoDB, Hadoop o
Pentaho [25].

RapidMiner es un entorno que contiene procedi-
mientos de data mining y aprendizaje automadtico,
el proceso puede hacerse mediante operadores ar-
bitrariamente anidados, descritos en ficheros XML
y creados con la interfaz grafica de usuario, también
integra esquemas de aprendizaje y evaluadores de
atributos del entorno Weka'' y esquemas de mode-
lizacion estadistica de R-Project [9].

R es un lenguaje de programacion de codigo abierto
con un entorno de programacion apto para calculos
estadisticos y graficos. Es muy popular para mani-
pular algoritmos con datos no estructurados, ofre-
ce gran variedad de estadisticas y técnicas graficas
[10]. Dispone de muchos paquetes para la creacion

11 Waikato Environment for Knowledge Analysis, programa
computacional
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de graficos que le aportan capacidades avanzadas
en la visualizacion de datos y resultados del ana-
lisis [25]. Abarca multitud de campos y permite
combinar diferentes funciones para analisis mas
complejos [26].

Estudios realizados

LA MINERfA DE DATOS HA TENIDO PRESENCIA EN DIFE-
RENTES ESTUDIOS CON LA FINALIDAD DE ENCONTRAR
causas de la desercion escolar. En el caso particular de
las Instituciones de Educacién Superior ptblicas de Mé-
xico son distintas las investigaciones y muy variados los
resultados alcanzados. A continuacion, se abordan algu-
nos de los mas representativos.

El primero a analizar es el caso del Instituto Tecnolo-
gico de Roque, publicado en el documento Prototipo
de Mineria de Datos en la deteccién oportuna de Estu-
diantes en riesgo de Abandono Escolar GUIA (Gestién
Universitaria Integral del Abandono) [27]. Su objeto
es el desarrollo de un prototipo web que permita
predecir de manera temprana que estudiantes se en-

8del2

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)



Mineria de datos: identificando causas de desercion en las instituciones

publicas de educacion superior de México

Fredy JesUs Lopez Pedraza, Ma. del Consuelo Macias Gonzalez, Edgar R. Sandoval Garcia
https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2019.2.4

Octubre 2019 ¢« Nimero 2 ¢ ISSN 2683-2968

TIES

Revista de
Tecnologia e Innovacion
en Educacién Superior

https://www.ties.unam.mx/

cuentran en mayor riesgo de abandonar sus estudios.
Cabe precisar que esta investigacion atn se encuen-
tra en desarrollo y lo referido en este documento
son los avances y las acciones a realizar en el futuro.
Para identificar las causas de abandono escolar,
los autores utilizan el andlisis estadistico desarro-
llado en el proyecto Alfa GUIA' , y lo sistemati-
zaron por medio del prototipo web para aplicar-
lo a los estudiantes del primer afio de la carrera
de Ingenieria en Tecnologias de la Informaciéon y
Comunicaciones en la Institucion antes referida.
La encuesta consta de 34 preguntas que miden
82 variables las cuales se clasifican en cinco cate-
gorias, denominadas factores, individual, acadé-
mico, sociocultural, econdémico e institucional.
A pesar de que el estudio no estid concluido, pre-
sentan los resultados obtenidos del analisis estadis-
tico, y determinan que dentro de la muestra (no se
especifica el tamafio), existe una probabilidad de
desercion escolar del 24%. También sefiala que los
factores que mas inciden en la desercion son el aca-
démico, el econémico y el individual. Por ultimo,
los investigadores precisan que la siguiente fase de
su investigacion considera la utilizacién de técnicas
de mineria de datos para determinar patrones que
pudieran no haber sido identificados mediante el
analisis estadistico.

Por otra parte, en el Centro Universitario UAEM Va-
lle de México, realizaron un Andlisis Comparativo de
Algoritmos de Mineria de Datos para Predecir la Deser-
cién Escolar [28] a fin de determinar qué algoritmo de
clasificacion obtiene mejores resultados para predecir
la desercion escolar. En esta investigacion, mediante
la metodologia KDD, se analizaron las calificaciones
por asignatura obtenidas durante el primer afio de es-
tudios de los alumnos de Ingenieria en Sistemas y Co-
municaciones, de las generaciones 2008, 2009 y 2010.
Los algoritmos comparados fueron arboles de de-
cision y bayesianos, particularmente, ID3%* | C4.5%
(J48), Naive Bayes Tree, Naive Bayes, y Redes Baye-

12 Proyecto de la UNESCO para la mejora de los indices de per-

sianas'®, con apoyo del software Weka; las pruebas
se realizaron en dos bloques, uno para los datos de
tipo nominal y otro para los datos de tipo numérico.
En ambos casos se hicieron 3 experimentos varian-
do los datos, todos los modelos fueron evaluados
mediante validacion cruzada de 10 pliegues, que di-
vide el conjunto de datos en diez partes, utilizando
nueve partes para entrenamiento y una para prueba.
Los resultados obtenidos concluyen que es posible
obtener un modelo de prediccion de la desercion
escolar fiable, utilizando las calificaciones obtenidas
por los alumnos en el primer afio de sus estudios.
Los mejores algoritmos son Naive Bayes Tree y J48,
ya que el primero es, desde el punto de vista cuanti-
tativo, el que tiene menor error al momento de cla-
sificar; si se considera aspecto cualitativo, el drbol
generado por el algoritmo J48 provee mejor infor-
macién y de mayor utilidad pues precisa las asigna-
turas que influyen en mayor medida al abandono de
los estudios por parte del alumno.

Otro caso a considerar es el realizado en una Insti-
tucion de Educacion Superior del Estado de México,
no se precisa el nombre de la misma, donde un gru-
po de investigadores realizo el Disefno de un Modelo
predictivo aplicando Mineria de Datos para identificar
causas de Desercién Estudiantil Universitaria [29],
llamado PredATIS, el cual se basa en reglas de cla-
sificacion y selecciéon de atributos, y cuyo objetivo
fue identificar patrones relacionados con los aspec-
tos de mayor influencia en la desercion estudiantil.
La investigacion se realiz6 mediante un analisis ex-
ploratorio, correlacional y explicativo, a partir del
cual se cre6 un modelo de mineria de datos; los da-
tos empleados para el entrenamiento es una mues-
tra de 170 estudiantes de un programa educativo
(no se especifica cual), del tercer periodo escolar
del afio 2017, en la cual consideraron 39 variables
agrupadas en 6 factores: personales, vocacionales,
académicos, socioeconémicos, de salud y otros.
El entrenamiento del modelo se realiz6 con el sof-
tware Weka, empleando algoritmos de arboles de
decision J48 y REPTree!'” , asi como reglas de clasi-

manencia de los estudiantes de Ensefianza Superior

13 Universidad Auténoma del Estado de México

16 Son clasificadores estadisticos que determinan la probabilidad
de que una instancia pertenezca a una clase determinada

14 Es utilizado en la construccion de arboles de decision, princi-
palmente para aspectos de inteligencia artificial

15Es empleado para generar un drbol de decision de forma recur- 17 Permite construir un drbol de decision, considerado de apren-
siva, su uso primordial es en técnicas de clasificacion dizaje de decision rapida
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ficacion basadas en JRIP'® , OneR" y ZeroR* ; los
resultados evidencian que el algoritmo J48 permitio6
identificar de mejor manera las causas que mas in-
fluyen en la desercién, precisando que un estudiante
esta en riesgo de baja si tiene planes de matrimonio,
ha presentado exdmenes extraordinarios de las asig-
naturas técnicas del perfil, su mayor tiempo libre lo
ocupa en realizar actividades culturales, deportivas
o de entretenimiento, asi como dedicar poco tiempo
en estudiar o visitar bibliotecas, adicional a que la
carrera elegida no fue su primera opcién y es obliga-
do por sus padres o por la cercania a la universidad.
Finalmente, cuando se compararon los resultados
con el reporte real de la Institucion se obtuvo un
porcentaje de 90% de clasificaciones correctas.

e En el Tecnolobgico de Estudios Superiores de Joco-
titlan se realizé una investigacion presentada en el
documento Mineria de datos aplicada para la identi-
ficacién de factores de riesgo en alumnos [30], cuyo
objetivo fue implementar un sistema que realiza
mds eficiente el proceso de tutorias. Para esto los
investigadores analizaron informacién de 831 es-
tudiantes de las generaciones de 2008 a 2013 de la
carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales.
Tomando como base la metodologia KDD, emplea-
ron técnicas de clustering y reglas de asociacion, par-
ticularmente los algoritmos K-Means?! y A priori®*.
Para determinar las reglas de asociacion utilizaron
datos sobre practica de deporte, problemas econo-
micos, si trabajan o no, promedio de bachillerato,
interrupciones en sus estudios y el campo de accion
de la carrera; para el agrupamiento emplearon da-
tos como la carrera elegida, tratamientos médicos,
dependencias econdémicas, si estan casados o tienen
hijos y conocimiento de programas de becas. Poste-
riormente realizaron el preprocesamiento de datos,
laaplicacion de técnicas de mineria de datos hastalle-
gar alainterpretacion y evaluacion de los resultados.

18 Admite la poda incremental reducida, para producir reduccion
de errores

19 Basado en el algoritmo ID3, clasifica desde el conjunto de
datos de entrenamiento

20Predice la clase mayoritaria, si es nominal, o el valor promedio,
si es numérico

21 Algoritmo de clasificacion no supervisada, que agrupa objetos
en k grupos basindose en sus caracteristicas

22 Permite encontrar eficientemente conjuntos de items frecuen-
tes que sirven de base para generar reglas de asociacion

https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2019.2.4

La investigacion indica que con las reglas de asocia-
cion obtuvieron un panorama general de la situa-
cion de los alumnos estudiados y las causas proba-
bles por las que abandonan sus estudios, destacando
que: los alumnos que practican algin deporte tienen
problemas econémicos; la mayor parte de los estu-
diantes que desertan tienen problemas econémicos;
los desertores obtuvieron buenos resultados en ni-
veles de estudio previos, remarcando que la mayoria
de los que desertan nunca interrumpieron sus estu-
dios en los niveles basico y medio superior. Con la
aplicacion del algoritmo de K-Means sefialan algu-
nas premisas de los resultados, mas no concluyen
si las mismas son factores en el abandono de los
estudios.

Por ultimo, estd la investigacion realizada en la
Universidad Tecnologica de Izdcar de Matamoros
(UTIM) donde en el documento Mineria de datos:
prediccion de la desercion escolar mediante el algorit-
mo de drboles de decision y el algoritmo de los k vecinos
mads cercanos [31]exponen los resultados obtenidos,
que concluyen en una herramienta que permite cal-
cular la probabilidad de desercion de cada uno de
los estudiantes de la UTIM, apoyando de esta ma-
nera el proceso de tutorias de dicha institucion.
Si bien los autores no especifican explicitamente
la metodologia que siguen, sefialan las fases imple-
mentadas, mismas que corresponden a la metodolo-
gia KDD; utilizando como fuente de datos los resul-
tados del EXANI-II*?®* de los alumnos inscritos y de
los alumnos que causaron baja en la universidad, lle-
varon a cabo la seleccion, limpieza y transformacion
de los datos. Posteriormente realizaron la clasifica-
cion de los mismos, donde emplearon un arbol de
decision mediante el algoritmo C4.5 y el método de
aprendizaje de los k vecinos mas cercanos. A conti-
nuacion generaron los modelos para los dos algorit-
mos y con la ayuda del software Weka se probaron
ambos con diferentes variables, obteniendo que el
modelo del arbol de clasificacion tuvo una mejor pre-
cision con un porcentaje del 98.98%, mientras que
los k vecinos mas cercanos apenas super6 el 70%.
Los autores refieren en los resultados que los alum-
nos desertan por tres causas: la edad, ya que tiene
que ver con la madurez y perspectiva de futuro de
los estudiantes; los ingresos familiares, para alum-

23 Examen Nacional de Ingreso a la Educacion Superior
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nos de 18 afios o menos, puesto que dependen de
los ingresos familiares; la tercera causa es el nivel
de inglés, para alumnos mayores de 18 afos. Para
minimizar estas causas, se implementé una aplica-
cion web, a través de la cual los tutores determi-
nan el factor de riesgo de manera oportuna, y dan
seguimiento a aquellos estudiantes vulnerables.
En este punto vale la pena precisar que, si bien en
todas las investigaciones analizadas sugieren es-
trategias para minimizar las causas de la desercion
escolar, en su mayoria programas de tutoria o de
seguimiento académico, en ninguna se refieren
los resultados alcanzados de dichas acciones, tam-
poco sefialan si las acciones sugeridas realmente
estan logrando disminuir los indices de abandono
escolar. Esta falta de conclusiones puede deberse
a que tres de los cinco estudios analizados fueron
publicados recientemente, en los dos tltimos afnos
para ser exactos, otro mas en 2013 y el mas anti-
guo es de 2010.

Conclusion

LA EDUCACION SUPERIOR EN MEXICO ES AMPLIA Y COM-
PLEJA, PRESENTA PROBLEMAS DE distintas magnitudes,
unas simples y otras mas complicadas cémo la cobertu-
ra, la absorcion, la reprobacion y la desercion. No obs-
tante, es obligacion del Estado garantizar el derecho a la
educacion de los mexicanos. A partir de la recopilaciéon
realizada, se concluye que hay muchas posibilidades
para implementar mineria de datos en el sector educati-
vo; existen diferentes metodologias, técnicas, algoritmos
y herramientas de software para ser empleadas en el
proceso que en conjunto facilitan el analisis de la infor-
macion y generan conocimiento que da mayor certeza a
la toma de decisiones y reduce los problemas.

Respecto a la desercidon escolar, desde siempre
se ha sabido que es un problema multifactorial, esta
premisa cobra mayor fuerza cuando se comparan los
resultados de los estudios y se observa que los mismos
determinan los factores que lo originan, encontrandose
que principalmente son de tipo personal, académico y
socioecondémico.

Adicionalmente, es importante destacar que ninguno
de los casos analizados precisa resultados de las acciones
implementadas después de haber identificado las causas
de origen de la desercion; esta ausencia de informacion,
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aunque no se senala, bien puede deberse a que las inves-
tigaciones principalmente son realizadas por docentes,
quienes carecen de la autoridad para implementar estra-
tegias institucionales al respecto, otro factor puede ser
el alcance de la investigacion, y en todos los casos las in-
vestigaciones se limitan a identificar causas de desercion
y proponer acciones que pueden disminuirla, sin llegar
a la implementacién y menos adin evaluar los resultados
de su aplicacion.

Otro punto importante a comentar es referente al
enfoque que se da a los estudios, encontrandose que en
todos los casos, las variables analizadas estuvieron direc-
tamente relacionadas con los estudiantes, lo que induce
a pensar que en la mayoria de los casos, los origenes
del problema involucran a los alumnos; sin embargo,
habra que preguntarse si esto siempre es cierto o hay
factores no relacionados con el alumno que influyen en
su desercion.

Para reafirmar o desmentir lo anterior, los que escri-
ben desarrollan una investigacion de grado, cuyo objetivo
es determinar, mediante técnicas de mineria de datos, si
las caracteristicas, perfil y desempefio de los docentes
influyen en la desercion de los estudiantes de educacion
superior. La investigacion antes referida esta en la fase
de desarrollo, y aun no cuenta con resultados que puedan
comentarse en este documento. A referencia se comenta
para identificar una arista mas del problema de desercion
y sentar el precedente de la investigacion que se realiza.
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