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Resumen

El presente trabajo pretende profundizar en el estudio de la desercién estudiantil
universitaria, un problema serio que preocupa a los gobiernos, las instituciones
universitarias y estudiantes a nivel mundial. Para lograr lo anterior, este estudio aplica
mineria de datos con el propésito de analizar la desercién estudiantil en una universidad
latinoamericana, basados en el descubrimiento de las caracteristicas relevantes que tienen
mayor incidencia y en la identificacién de patrones que faciliten el entendimiento de dicho
problema. La metodologia empleada se basa en una adaptacién de los pasos propuestos
por KDD (descubrimiento de conocimiento en bases de datos) y en un disefio de
investigaciéon observacional, descriptivo y transversal, con muestreo por conveniencia.
La muestra estd compuesta por 10705 estudiantes, los cuales se encuentran distribuidos
en 7 facultades y 33 programas académicos de pregrado. Las relaciones predictivas entre
la condicién de estudiante desertor y las caracteristicas influyentes, se han sometido a
verificacién mediante un modelo basado en arbol de decisién. Como resultado de este
trabajo, se identifican algunas técnicas y métodos cominmente empleados para este

tipo de estudios y se desarrolla un método para identificar patrones de relaciones entre
las caracteristicas mds influyentes en el fendmeno de la desercién. Se encontré que las
principales caracteristicas influyentes en este tipo de desercidn se refieren a estrato
socioeconémico, género, situacién laboral y promedio acumulado. Un aspecto a resaltar

es la coincidencia de los hallazgos de este trabajo con los resultados de otros trabajos
similares a nivel mundial, en los cuales se identific6 el rendimiento académico como un
factor fundamental que incide en la desercion universitaria. Se concluye que la desercion
estudiantil universitaria no depende de una sola caracteristica, sino que es causada por un
conjunto de caracteristicas y su interrelacion.

Palabras clave: Investigacion de desercion; educacion superior; andlisis de datos;
patrones de relacién.
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Analysis of characteristics influencing
student dropout in the context of a
latin american university

Abstract

The present work aims to deepen the study of the student dropout, which is a serious
problem that worries the governments, university institutions and students worldwide.
To achieve the above, this study uses data mining to analyze student dropout in a Latin
American university by discovering the most influential relevant characteristics and by
identifying patterns to facilitate the understanding of such problem. The methodology
used considers an adaptation of the steps proposed by KDD (knowledge discovery in
databases) and the study design was observational, descriptive and cross-sectional, using
convenience sampling. The sample is made up of 10705 students, which are distributed
in 7 faculties and 33 undergraduate academic programs. A model based on decision

tree was used to verify the predictive relationships between the status of dropping out
student and the influential characteristics. As a result, this work identified techniques and
methods commonly used in these studies and developed a method to identify patterns

of relationships among the most influential characteristics in the student dropout. We
found that the main influencing characteristics in this study refer to socioeconomic level,
gender, employment status and academic performance. One aspect to be highlighted

is the coincidence of the findings of this study with the results of other similar studies
worldwide, in which academic performance was identified as a fundamental factor

that affects university dropout. As a conclusion we can state that university student
dropout is caused by a set of characteristics and their interrelations rather than a single
characteristic.

Keywords: Dropout research; higher education; data analysis; relationship patterns.

1. Introduccion

La desercion estudiantil en instituciones universitarias, definida
por Ramirez (2021) como el abandono de un estudiante a un
programa de estudio o institucién antes de obtener un titulo o
grado académico, es un fendmeno de interés mundial que conlleva
importantes repercusiones econémicas y sociales no solo para el
estudiante sino también para la sociedad en general (Munizaga

et al,, 2018). En este sentido, Vila (2019) afirma que el abandono
estudiantil en la educacion superior genera una problematica que
impacta no solo aspectos de la economia nacional en términos de
desempleo y pobreza, sino también otros aspectos desde el punto
de vista social, publico y penal. Por otra parte, el Proyecto ALFA-
GUIA (2013) describe una revision general de la tematica sobre

el abandono estudiantil en la educacion superior abordando su
estudio, investigacidn, prevencién y atencion. Dicho proyecto tuvo

Revista EBA | https://doi.org/10.24050/reia.v20i40.1628



Luis Fernando Castro, Esperanza Espitia y Edwin Romero

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA

como patrocinador a la Comunidad Europea mediante el programa
ALFA, un programa de cooperacidn entre instituciones de educacion
superior de la Uniéon Europea y América Latina. Participaron
inicialmente 20 Instituciones de Ensefianza Superior de 16 paises
diferentes (12 paises de América Latina y 4 de Europa) y una
entidad colaboradora.

La mineria de datos facilita la generacién conocimiento a
partir de la informacién almacenada en bases de datos. Segtn Vila
(2019) este conocimiento se obtiene como un modelo basado en la
informacién que se extrae. Zarate (2019), afirma que la mineria de
datos en el campo de la educacién se denomina mineria de datos
educativa. Es asf como, la EDM (Mineria de Datos Educativa) emerge
como un campo de investigaciéon multidisciplinario para analizar
datos educativos aplicando mineria de datos en el contexto del
descubrimiento de conocimiento en bases de datos cominmente
conocido como KDD (Ayala et al,, 2021; Kumar et al., 2017; Zarate,
2019). De acuerdo con Ghazal y Hammad (2022), el descubrimiento
de conocimiento en bases de datos (KDD) hace referencia al proceso
general de extraer conocimiento nuevo y util a partir de datos
histéricos. Para llevar a cabo este proceso, los autores proponen las
etapas de entendimiento del problema, seleccién de predictores,
preparaciéon de datos, seleccion de funciones y algoritmos de
mineria de datos, evaluacion y uso del conocimiento descubierto.
Para otros autores, KDD comprende las etapas de recoleccion de
datos, pre-procesamiento de los datos, seleccién de atributos y
aplicacion de algoritmos de aprendizaje computacional (UOrbina-
Najera et al., 2020).

Existe una variedad de trabajos relacionados con la aplicacién
de EDM para el analisis de la desercidn estudiantil universitaria los
cuales permiten a las instituciones educativas establecer planes
de accién conducentes a reducir sus tasas de desercion, mejorar la
calidad de la educacion y favorecer sus indicadores de desempeiio
(Bakhshinategh et al., 2018; Castro et al., 2018; Castro et al.,, 2019;
Munizaga et al,, 2018). Algunas cifras sustentan la problematica
analizada en este tipo de estudios. Segin Munizaga et al. (2018),
en promedio, la tasa de retencién en América Latina y el Caribe es
apenas del 46%. Adicionalmente, se tiene que, entre los estados
miembros de la Unién Europea, la proporcién de abandonos
prematuros en 2019 oscil6 entre el 3.0% en Croaciay el 17.3% en
Espafia (Oficina Europea de Estadistica [EUROSTAT], 2020). Es asi
como, uno de los objetivos del Espacio Europeo de la Educacién
Superior (European Higher Education Area, EHEA) consiste en
identificar estrategias para afrontar el fracaso escolar (Clerici &
Da Re, 2019; Hatos et al,, 2020). Finalmente, de acuerdo con cifras
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nacionales en Colombia, para el afio 2018, la tasa de desercion
anual para los programas universitarios se ubicé en 8.79%, para los
tecnolégicos en 10.75% y para los técnicos profesionales en 17.41%
(Ministerio de Educaciéon Nacional [MEN], 2021).

Fundamentado en lo anterior, en este articulo de desarrolla
la hipétesis segtin la cual el uso de métodos y técnicas basadas
en KDD y EDM permiten analizar adecuadamente la desercion
estudiantil en una institucién universitaria latinoamericana. Los
objetivos de este trabajo se orientan a identificar metodologias,
técnicas y herramientas que apoyan el proceso de descubrimiento
de conocimiento sobre datos, establecer un método que
permita analizar la desercién estudiantil basados procesos de
descubrimiento de conocimiento sobre datos e identificar patrones
de relaciones entre las caracteristicas de los estudiantes desertores.

2. Materiales y Métodos
Objetivos

El propdsito principal de este estudio es analizar la desercién
estudiantil en una universidad colombiana, especificamente en la
Universidad del Quindio, por medio de procesos de descubrimiento
de conocimiento sobre datos. Para lograr lo anterior se identifican
algunas propuestas de metodologias, herramientas, algoritmos

y técnicas comunmente empleadas para apoyar el proceso

de descubrimiento de conocimiento sobre datos en el ambito
educativo. De esta forma es posible establecer y aplicar un

método que permita analizar dicha desercion. Para dar respuesta

a los objetivos planteados se opt6 por un enfoque cuantitativo

de investigacion basado en Constante et al. (2021) a través de

un analisis secundario de datos. Luego se procedié a analizar la
informacién recolectada. El disefio fue de caracter no experimental
y se realizé un analisis descriptivo y predictivo, con la finalidad de
obtener unos resultados relevantes aplicables a politicas de tipo
preventivo y diagndstico.

Basados en Villalobos (2017), este estudio se clasifica como
cuantitativo de tipo exploratorio, no experimental y correlacional,
debido a que las caracteristicas se observan en un periodo
especifico, en su contexto natural, sin pretender una manipulacién
de estas y con interés particular en determinar el grado de
asociacion entre ellas.
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Identificacion de metodologias, herramientas, algoritmos
y técnicas

Existen diversos estudios que proponen enfoques novedosos para
apoyar este tipo de investigaciones. En la Tabla 1 se presenta la
relacidn de algunos estudios relevantes en el area.

Tabla 1 Relacién de los estudios revisados

ID Referencia Nombre
Analisis de la Desercion y Permanencia Académica
ST1 (Onate, 2016) en la Educacion Superior Aplicando Mineria de
datos.
Modelo predictivo para estimar la desercion de
ST2 | (Vasquez, 2016) estudiantes en una Instituciéon de Educacion
Superior.
Analisis de desercidn en una Institucién de
ST3 | (Villanueva, 2016) | Educacién Superior Colombiana mediante el uso de
Mineria de Datos para la Educaciéon (EDM).
Prediccién de la desercién académica en una
ST4 (Ramirez & universidad publica chilena a través de la
Grandén, 2018) clasificacién basada en arboles de decision con
pardmetros optimizados.
ST5 | (Cuji, etal, 2017) Modelo predictivo de deserc1on. e_s’tudlantll basado
en arboles de decision.
ST6 (Vicente, 2020) Apllc_aqc,)n dela tecnlca. fle mineria d.e da.tos para .la
prediccion de la desercion estudiantil universitaria.
ST7 (Urbina-N43jera et Desercion escolar universitaria: Patrones para
al,, 2020) prevenirla aplicando mineria de datos educativa.
Deteccion de patrones de deserciéon estudiantil
ST8 (Vila, 2019) utlllzan.d’o tecnlc.as p’redlctlvas de c1a51f1cac1.o,n
y regresion de mineria de datos, para la gestiéon
académica de la Universidad Técnica del Norte.
ST9 (Consztgrzltle) etal, Factores asociados al abandono universitario.
T Prediccidn de las prmc1pales.cargcterlstlcas que
ST10 conllevan al abandono estudiantil por medio de
etal, 2020) 2 g
técnicas de mineria de datos.
s sl Modelo para la estimacion de la desercion
ST11 ? estudiantil Awajin y Wampis empleando mineria
2020)
de datos.
Aplicacién de un modelo de mineria de datos
(Pando & Zarate, para identificacion de patrones que influyen en
ST12 ., . - .
2020) la desercidn académica en el instituto superior
Leonardo Davinci.
Fuente. Elaboracién propia
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Dentro de los principales aportes de los estudios anteriores se
pueden resaltar las decisiones acerca del conjunto de caracteristicas
que se seleccionaron para los andlisis y el descubrimiento de las
caracteristicas que se catalogan como las mas influyentes en el
fendmeno de la desercion. Dichos aportes se describen en la Tabla 2.

Tabla 2 Relacién de caracteristicas de los estudios revisados

(.- . Caracteristicas mas influyentes
ID Caracteristicas analizadas .,
en la desercion
Informacién socio econémica, ., . L.
. . . Informacion socioeconémica e
ST1 historial académico y . . L.
- historial académico.
desempeiio.
Sociodemogréficas,
institucién educativa de - . o
. - Desempeno preuniversitario,
donde proviene, desempefio . . .
L . o seguido del nivel educacional de los
ST2 académico preuniversitario ~ i
. o <y padres y el desempefio académico
y universitario, relacion con . .
. . o universitario
su ambiente universitario y
financiamiento.
ST3 Socio-vocacional, académico y Créditos aprobados, promedio
econdmico-financiero programa.
Demograficas del estudiante, : -
. Promedio de notas, afios de avance
antecedentes académicos, . .
ST4 . ! . . en la carrera y puntaje de ingreso a
situacion socioecondémica, . .
. L. la universidad.
rendimiento académico.
Nivel, nota en el primer parcial
Datos personales y ,
s ; del segundo periodo, nota en
STS académicos, promedio de .
el segundo parcial del segundo
notas. ,
periodo.
Calificaciones pertenecientes al
. . segundo periodo, calificaciones del
Carrera, nivel, género, notas > .
ST6 ; primer parcial en tercer semestre,
obtenidas e . .
calificaciones del primer parcial en
cada semestre.
Datos demograficos,
antecedentes familiares L
. . ’ La falta de asesorias, inadecuado
escolaridad previa, . R
. . ambiente estudiantil, falta de
Rendimiento académico . L. . .
ST7 . . seguimiento académico, deficiente
actual, apoyos financieros, . . .
; . . calidad educativa y al servicio en
Ambiente y convivencia,
, general.
Infraestructura, asesorias,
Servicios.
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Caracteristicas mas influyentes

ID Caracteristicas analizadas .,
en la desercion
Género del estudiante, el nivel
Datos personales, econdmico del estudiante, el
ST8 académicos, socioecondmicos, promedio de notas académicas,
demograficos, psicoldgicos. estado civil, etnia y el lugar de
procedencia.
Dedicacidon del estudiante, edad,
ST9 Demogréficas, socio nota de acceso a la universidad,
econ6émicas y académicas area de conocimiento, sexo, y

convocatoria de admision.

La pedagogia de los profesores,
sentimiento de frustracion,

Personales, econdémicas, . .
importancia del programa,

ST10 sociales, familiares y . . .
académicas. expectativas insatisfechas,
motivacion del programa y
procrastinacién.
Cursos aprobados, créditos
ST11 Datos socioecondmicos, aprobados, comunidad de origen,
académicos y personales promedio acumulado y ciclo de
ingreso.
Estado civil, tipo colegio, ciclo,
o112 Socioeconémica, familiar, ingresos familiares, cursos

aprobados, vive con familia,
ocupacioén padre, sexo, especialidad
y turno.

personal y académica

Fuente. Elaboracidn propia

Otro aspecto importante se relaciona con la informacién presentada
en la Tabla 3, donde se ilustran algunos métodos, herramientas,
algoritmos y técnicas cominmente empleadas.

Tabla 3 Caracteristicas de los estudios revisados

(Sl i) Detalle ID del estudio
general
Crisp-DM ST1,ST11, ST12
Metodologia KDD ST2,ST3,ST6,ST7,ST8
Propia ST4, ST5, ST9, ST10
Rapid Miner ST1, ST2, ST4
Herramienta Weka ST3,ST7,ST8, ST10,
software ST11
SPSS ST9, ST12

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA
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(e T Ha Detalle ID del estudio
general
Suite Pentaho ST8
Herramienta Lenguaje R ST5, ST6, ST9
software MySQL ST1
Oracle ST8
Naive Bayes ST1

Arbol de decision

ST1, ST2, ST3, ST4,
ST5, ST7,ST8, ST9,
ST10,ST11, ST12

Arbol de clasificacién y

atributos

Algoritmo de regresion STS
SRIRRdizalE Maquina de soporte
vectorial ST2
Red neuronal artificial ST2
Regresion logistica ST2, ST6, ST8, ST9
K vecinos mas préximos ST3
Reglas de induccion ST3
K-means/X-means ST1, ST2
Seleccion de GainRatioAttributeEval ST3,ST7

InfoGainAttributeEval

ST3, ST7,ST11

Coeficiente de
correlacion de Pearson

ST10

Validacién cruzada

ST1, ST8, ST10, ST11

Balanceo ST2
L. Umbral de clasificacion ST2
Técnicas de
Entrenamiento/ Matriz de confusion SIS, 11,8107
Validacion ST8, ST10
Curva ROC
(Receiver Operating ST1, ST5, ST8, ST11
Characteristic)

Fuente. Elaboracién propia

Poblacion y muestra

La poblacién objeto del estudio esta constituida por estudiantes
pertenecientes a la Universidad del Quindio en Colombia cuyo
registro de matricula corresponde al periodo comprendido entre
el primer semestre de 2012 y el segundo semestre de 2018.
Dichos estudiantes se encuentran agrupados en 7 facultades y 33
programas académicos de pregrado.

Revista EIA

https://doi.org/10.24050/reia.v20i40.1628



Luis Fernando Castro, Esperanza Espitia y Edwin Romero

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA

Se realizé un muestreo por conveniencia, formado por los casos
disponibles a los cuales se tiene acceso (Hernandez et al., 2014) y
que fueron suministrados por la oficina de Admisiones y Registro
y la oficina de Planeacion. Una vez la informacién fue depurada se
consolid6 una muestra de 10705 estudiantes.

Procedimiento

El procedimiento aplicado se basa en el trabajo de Urbina-Najera

et al. (2020) en donde los autores proponen una adaptacién de

los pasos considerados por KDD. De esta forma se plantean las
siguientes etapas: recoleccién de datos, pre-procesamiento de

los datos, seleccion de atributos y aplicacion de algoritmos de
aprendizaje computacional. A continuacidn, se desarrollan cada una
de estas etapas.

Etapa de recoleccion de datos. Los métodos de recoleccidn se
encargan de obtener y almacenar los registros proporcionados por
las distintas fuentes de informacion y bases de datos existentes
que poseen informacion relevante para la situacién a tratar. En
este trabajo, los datos se encontraron disponibles de forma digital,
mediante hojas de calculo en Excel proporcionadas por la oficina de
Admisiones y Registro y la oficina de Planeacion de la Universidad
del Quindio.

La informacion proporcionada por la oficina de Admisiones
y Registro estaba compuesta por un total de 672.996 registros y
22 atributos. En cuanto a la informacién provista por la la oficina
de Planeacion se cont6 con un total de 201.569 registros y 39
atributos.

Etapa de pre-procesamiento de datos. Se refiere a refinar y filtrar
los datos originales con el propésito de mejorar su procesamiento y
accesibilidad. Esto permite la obtencion de un conjunto de registros
relevantes para el estudio, sin redundancia, que tengan completitud,
que sean correctos y que no contengan informacion sensible
(por ejemplo, nombre del estudiante o nimero de identificacion
personal), de acuerdo con las politicas gubernamentales
establecidas para el tratamiento y proteccion de los datos.

Para lo lograr lo anterior se lleva a cabo unas tareas de filtrado,
limpieza y transformacioén. Estas tareas se apoyaron en el uso de
la herramienta Microsoft Excel® y el entorno de programacion R
Studio®

a. Filtrado. En este punto se debe considerar un filtrado tanto
a nivel atributos como de registros. Se procedi6 a descartar
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la informacion sensible y los registros de estudiantes cuya
matricula no correspondia a un programa de estudio presencial.

b. Limpieza. Se procedié a eliminar la mayor cantidad de
registros erréneos, incompletos y redundantes. Ademas, se
eliminaron algunos atributos considerados irrelevantes para
el cumplimiento de los objetivos del proyecto. Algunos de
estos atributos son: programa académico, tipo de documento,
teléfono, nombre de acudiente, entre otros.

c. Transformacidn. La actividad principal consistié en combinar
e integrar los dos conjuntos de registros proporcionados
por las dos oficinas de la Universidad del Quindio, los cuales
tenian diferentes formatos, distinta cantidad de registros
y estructuras heterogéneas. Por otra parte, se adicionaron
columnas que permitieran la codificacion de las caracteristicas,
ya que sus valores iniciales eran nominales, y dificultaba el
tratamiento descriptivo de los mismos. Con el propdsito de
implementar algunas busquedas y comparaciones, se procedi6
a concatenar los valores de algunas caracteristicas como son
nombres y apellidos, sin embargo; después de cumplir con
su propoésito inicial esta informacién sensible se elimind.
También de cre6 una columna para determinar si el estudiante
se categoriza como desertor o no desertor. Para llevar a cabo
esta categorizacion se aplicaron los criterios establecidos para
dicha situacién. Para la aplicacién de estos criterios se debe
revisar si un estudiante acumula dos periodos académicos (cada
periodo académico corresponde a un semestre) seguidos sin
matricularse y revisar durante toda la cohorte de analisis si a
pesar de no matricularse durante dos periodos seguidos, un
estudiante no se reintegra a la Universidad en cualquiera de sus
facultades. Finalmente, el conjunto de toda la informacién se
dividié en 7 conjuntos de datos que corresponden a cada una de
las facultades de la Universidad: Agroindustria, Ciencias Basicas,
Ciencias Econdémicas, Ciencias Humanas, Ciencias de la Salud,
Ciencias de Educacion e Ingenieria.

Como se puede apreciar, antes de ejecutar esta etapa se contaba
inicialmente con 672.996 registros y 22 caracteristicas, provistos
por la oficina de Admisiones y Registro y con 203.308 registros y 39
caracteristicas, provistos por la oficina de Planeacién. Para un total
de 876.304 registros y 61 caracteristicas.

Al final de esta etapa se obtuvo un consolidado de la
informacién distribuido en 7 conjuntos de datos (uno por cada
facultad) y compuesto por 10.705 registros y por 13 caracteristicas.
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La correspondiente distribucidn, estructura y caracterizacion se
ilustran en las Tablas 4, 5 y 6.

Tabla 4 Datos organizados e integrados por facultades

ID Facultad Cantidad de registros

FA Agroindustria 374
FCB Ciencias Basicas 1.261
FCE Ciencias Econémicas 2.051
FCH Ciencias Humanas 1.128
FCS Ciencias de la Salud 522
FE Ciencias de Educacion 2.906
FI Ingenieria 2.463

Total 10.705

Fuente. Elaboracion propia

Tabla 5 Caracteristicas organizadas e integradas

Caracteristicas Significado
GENERO Tipo de género
ESTADO_CIVIL Tipo de estado civil
VICTIMA_CONFLICTO_ARMADO Si es 0 no victima
ES_DESPLAZADO Si es o no desplazado
ES_DISCAPACITADO Si es o no discapacitado
ESTRATO_SOCIOECONOMICO Numero de estrato
PROMEDIO_ACUMULADO Promedio acumulado del estudiante
NUCLEO_FAMILIAR Conformacion de la familia
APORTAN_EN_LA_FAMILIA Si aportan o no
CANTIDAD_INGRESOS Rango de los ingresos
LABORA Silabora o no
MOTIVACION Motivo de ingreso a la universidad
DESERTOR Estado desertor o no

Fuente. Elaboracién propia
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Tabla 6 Caracterizacién de la informacién

Caracteristica Valor Asignacion
, Femenino 0
GENERO
Masculino 1
Soltero(a) 0
Casado(a) 1
ESTADO_CIVIL
Separado(a) 2
Union libre 3
VICTIMA_CONFLICTO_ No 0
ARMADO Si 1
No 0
ES_DESPLAZADO
Si 1
No 0
ES_DISCAPACITADO
Si 1
ESTRATO_
SOCIOECONOMICO Entero entre [1y 6] 1-6
PROMEDIO_
ACUMULADO Real entre [0 y 5] 0-5
Alguno de sus padres 0
Dos padres y hermanos 1
Esposa(0) o compaiiera y/o hijos 2
. Hermanos o familiares 3
NUCLEO_FAMILIAR
Otros 4
Solo 5
Solo sus dos padres 6
Su(s) hijo (s) 7
APORTAN_EN_LA_ No 0
FAMILIA Si 1
Entre 0-1 salarios minimos 1
Entre 1-2 salarios minimos 2
CANTIDAD_INGRESOS Entre 2-5 salarios minimos 3
Entre 5-10 salarios minimos 4
Mas de 10 salarios minimos 5
No 0
LABORA
Si 1
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Caracteristica Valor Asignacion

Por el prestigio de la educacion

; o 1
universitaria

Por la posibilidad de practicar los
deportes que me gustan

Porque me interesa formarme
como investigado

MOTIVACION Porq}le me interesa la formacion
integral que ofrecen las 4
universidades

Porque puedo acceder después a
postgrados

Porque puedo conseguir un
mejor empleo con la educacion 6
universitaria

Desertor 0

DESERTOR

No desertor

Fuente. Elaboracién propia

Etapa de seleccion de atributos. Cuando se tiene una gran

cantidad de atributos que hacen parte de los datos recolectados,
es conveniente ejecutar una tarea de seleccion de atributos

con el proposito de mejorar la prediccidn, reducir tiempo de
entrenamiento del algoritmo y reducir espacio de almacenamiento
(Urbina-N4ajera et al., 2020). Para llevar a cabo esta tarea se procede
a determinar el grado de asociacion entre las caracteristicas,
usando la prueba Chi-cuadrado. La prueba de Chi-cuadrado, se usa
para determinar la existencia o ausencia de relaciones entre dos
caracteristicas categoricas. Es importante aclarar dicha prueba no
indica el grado o el tipo de relacion.

La prueba se aplic6 a cada uno de los 7 conjuntos de datos que
contienen la informacién de cada facultad. Se us6 para determinar
asociacién de la caracteristica aleatoria que contiene los resultados
de los desertores y no desertores en cada facultad con cada una de
las caracteristicas perfiladas hasta el momento y que se ilustraron
en la Tabla 5.

Para la seleccidn de caracteristicas se consideran los siguientes
criterios:

1. Se excluyen las caracteristicas que en una sola categoria
presenten mas de 80% de todos los casos, ya que pueden
presentar un evidente desbalance entre los resultados.
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2. Los que no cumplan con el criterio de asociacion de la prueba
Chi-cuadrado. Es decir, los resultados de la prueba Chi-cuadrado
en donde p valor sea mayor que 5%, se excluyen.

Hipotesis:
HO: No existe asociacién entre las caracteristicas
H1: Existe asociacion entre las caracteristicas

En la Tabla 7 se ilustran los resultados de las caracteristicas
seleccionadas para cada una de las facultades y en la Figura 1 se

ilustra la frecuencia de ocurrencia de cada caracteristica en las 7
facultades.

Tabla 7 Caracteristicas seleccionadas por facultades

Facultad Caracteristicas
Agroindustria Estrato socioeconémico, promedio acumulado
. , . Género, cantidad de ingresos, labora, promedio
Ciencias Basicas
acumulado
Ciencias Economicas Género, labora, promedio acumulado
Ciencias Humanas Género, labora, promedio acumulado

Estrato socioecon6mico, labora, aporta en la familia,
promedio acumulado

Ciencias de la Salud

Género, Estrato socioecon6mico, labora, promedio
acumulado

Ciencias de Educacién

Género, nucleo familiar, motivacion, labora, aporta

Ingenieria o .
§ en la familia, promedio acumulado

Fuente. Elaboracion propia
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Figura 1. Frecuencia de caracteristicas en las facultades.

Fuente. Elaboracion propia

Etapa de aplicacion de algoritmos de aprendizaje computacional. El
aprendizaje computacional es el drea de la Inteligencia Artificial
que estudia los agentes o programas que aprenden y evolucionan a
partir de su experiencia con el propoésito de realizar una tarea cada
vez mejor (Urbina-N3ajera et al., 2020). La aplicacién de algoritmos
de aprendizaje computacional es la Gltima etapa del proceso para el
descubrimiento del conocimiento propuesto en este trabajo, la cual
permite establecer algunas hipotesis a partir de la informacion que
se tiene. Es asi como se pueden obtener los modelos que permitan
el analisis de la desercion estudiantil universitaria. Para lograr esto,
es importante decidir sobre algunos aspectos que se relacionan con
la calidad del conocimiento que se propone obtener y segiin Urbina-
Najera et al. (2020) son:

* [dentificar las tareas de mineria de datos mds apropiadas para el
andlisis. Las cuales, segin los autores, pueden ser descriptivas o
predictivas. En este caso, se realizaron tareas descriptivas con el
proposito de aumentar la comprension de los datos disponibles,
mediante la aplicacién de medidas descriptivas tales como
diagramas de barras y caja de bigotes. También se llevaron a
cabo tareas predictivas con el propésito de generar modelos
validos para tratar futuros casos. Esto se determin6 teniendo en
cuenta los resultados de los estudios revisados y los objetivos
propuestos en este trabajo.

* Elegir el modelo teniendo en cuenta la forma en que se desea
visualizar la informacién. Con el propoésito de ejecutar las tareas
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predictivas se aplican modelos de clasificacion, los cuales son
los mas utilizados en estos contextos educativos (Vila, 2019).
La aplicacion de estos modelos se basa en la elaboracion de un
modelo a partir de unos datos de entrenamiento. Dicho modelo
permitira clasificar individuos con base en una caracteristica
cualitativa. Para realizar la clasificacion se considero6 el uso

de arboles de decision, ya que estan provistos por un modelo
simple que se puede interpretar con bastante facilidad y que
ademas ofrecen una velocidad de clasificacion eficiente (Vila,
2019). El aprendizaje basado en arboles de decision utiliza

un arbol de decision como un modelo predictivo que mapea
observaciones sobre un elemento a conclusiones sobre el valor
objetivo del elemento.

» Elegir el algoritmo mas eficiente para resolver la tarea y devolver
el modelo deseado. En el contexto de la mineria de datos se
encuentran diversos algoritmos de arboles de decision. En este
caso, se us0 el algoritmo arboles de decision provisto por la
herramienta RapidMiner© basado en C4.5. Esto se determind
teniendo en cuenta los estudios revisados que evidencian el
repetido uso de este algoritmo en la solucion de situaciones
educativas en el nivel superior y con base en algunos estudios,
como Yamao et al. (2018), quienes reportan que este algoritmo
en comparacion con otros similares demuestra un mayor
porcentaje de prediccion. También, segiin Urbina-N3ajera et al.
(2020), este algoritmo proporciona una mejor comprension del
conocimiento y ofrece otras ventajas importantes tales como
la reduccion del nimero caracteristicas independientes y la
representacion visual de un problema, entre otras. De igual
forma, otros autores afirman que dicho algoritmo se utiliza
con frecuencia en la identificacion de caracteristicas relevantes
dentro un conjunto de datos con una menor tasa de errory
mayor precision, entre otras ventajas asociadas a la toma de
decisiones (Gupta et al., 2017; Sharma & Kumar, 2016).

3. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de la aplicacion del
proceso para el descubrimiento de conocimiento en funcién de
los analisis descriptivos y predictivos mencionados en la secciéon
anterior.

En cuanto al andlisis descriptivo, se presentan en las Figuras
2a, 2by 2c las distribuciones en cada facultad de los promedios
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acumulados de los estudiantes en funcidn de la caracteristica
dependiente que determina el estado desertor o no. Se decidi6
presentar en este articulo dicha distribucidén, considerando que la
caracteristica Promedio Acumulado fue la tinica caracteristica que

el proceso de seleccién de caracteristicas determin6 en comun para
todas las facultades y ademas es cuantitativa. Este analisis se hace
mediante la aplicacion de diagramas de cajas y bigotes revisando
las medidas que se generan. Estos diagramas son de gran utilidad
ya que permiten representar de forma grafica la distribucion de
puntuaciones dentro de una caracteristica. También permiten
sefialar los valores atipicos o casos extremos de la caracteristica. En
este analisis, se considera la distribucién de los datos de desertores
y no desertores, con respecto al promedio acumulado. Se encuentra
que, para todas las facultades, la dispersion entre los datos de los
estudiantes desertores es mayor que la de los no desertores; es
decir, existe mayor homogeneidad en los promedios acumulados de
los estudiantes desertores. Dicha homogeneidad se refiere a que los
promedios de los estudiantes no desertores son mas parecidos. Por
otra parte, se encuentra un mayor numero de valores atipicos en los
estudiantes desertores y sus promedios se encuentran por debajo
de rangos que varian dependiendo de la facultad, siendo estos:
Agroindustria (1.9875), Ciencias Bdsicas, (1.5), Ciencias Econémicas,
(1.73), Ciencias Humanas (1.95625), Ciencias de la Salud (0.6825),
Ciencias de la Educacién (1.655) e Ingenieria (0.975).

En cuanto al analisis predictivo y partiendo de las
caracteristicas perfiladas en la Tabla 6, se llevé a cabo un proceso
de identificacion de las caracteristicas mas relevantes aplicando
evaluadores de seleccién de atributos. Una vez aplicado el
evaluador Chi cuadrado se obtuvo un subconjunto de 8 principales
caracteristicas extraidas del conjunto de datos (organizados
e integrados) que contenia 18 caracteristicas. Es importante
recordar que el conjunto de datos inicial con el que se trabajé y
antes de realizar cualquier depuracion, estaba compuesto por 61
caracteristicas. Posteriormente, se aplicé el procedimiento para
reconocimiento de patrones de la desercion universitaria con
arboles de decision, mediante RapidMiner®© con la funcionalidad
Decision Tree y el operador Optimize Parameters, que permite
encontrar los valores dptimos de los pardmetros.
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Figura 2a. Distribucion respecto al promedio acumulado en cada facultad.
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Figura 2b. Distribucion respecto al promedio acumulado en cada facultad.
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Figura 2c. Distribucion respecto al promedio acumulado en cada facultad.
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Luego de obtener los modelos de mineria de datos, se lleva a

cabo la evaluacion de la calidad de dichos modelos y su posterior
interpretacidn. Para la aplicacién del algoritmo de clasificacion,
cada conjunto de datos| se dividié en un 70% para entrenamiento
y un 30% para validacién. Para evaluar los algoritmos aplicados
se emplearon métricas de calidad usando la matriz de confusién y
verificando la certeza en la prediccién y rendimiento del modelo
de clasificacién. La matriz de confusion, tal como se muestra en la
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Figura 3, es una matriz cuadrada que consta de dos caracteristicas
principales positivo o negativo tanto en las filas como en las
columnas. Los valores de las columnas representan los valores
actuales y los de las filas los valores predichos.

Figura 3. Matriz de confusion.

Observacion
Positivo (1) Negativo (0)
Valores predicti- | Positivo (1) | VP FpP
Vos Negativo (0) | FN VN

Fuente. Elaboracién propia

La definicion de la matriz que se ilustra en la Figura 3 y con
relacion al problema de investigacion es:

VP: El estudiante es desertor y el modelo lo predijo como desertor
FP: El modelo lo predijo como desertor, pero es no desertor
FN: El modelo lo predijo como no desertor, pero es desertor

VN: El estudiante es no desertor y el modelo lo predijo como no
desertor

A continuacidn, se describen algunas métricas empleadas para
evaluar el modelo, cuyos resultados se ilustran en la Tabla 8.

1. Recall (sensibilidad). Es la proporcién de positivos predichos por
el modelo que son realmente verdaderos positivos.

2. Accuracy (Exactitud). Es la proporcion de predicciones correctas
hechas por el modelo con respecto al numero de registros.

3. Precision (Precision). Es la proporciéon de positivos que son
realmente verdaderos positivos.

4. Balanced Accuracy. Es el promedio de las proporciones correctas
de cada clase individualmente.

Los resultados generados en la matriz de confusién por cada
una de las facultades se presentan en la tabla 7 y de acuerdo con
los valores de las métricas de la Tabla 8 se puede determinar que el
rendimiento de los modelos generados es satisfactorio.
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Tabla 7 Matrices de confusion

Facultad Matrices de Confusion
True 0 True 1
Ciencias Agroindustriales Pred 1 14 83
Pred 0 13 2
True 0 True 1
Ciencias Basicas y Tecnologia Pred 1 73 204
Pred 0 88 14
Ciencias Econémicas y True 0 True 1
Administrativas Pred 1 o1 436
Pred 0 70 18
True 0 True 1
Ciencias Humanas y Bellas Artes Pred 1 49 254
Pred 0 31 4
True 0 True 1
Ciencias de la Salud Pred 1 14 106
Pred 0 33 4
True 0 True 1
Ciencias de la Educacion Pred 1 183 513
Pred 0 145 31
True 0 True 1
Ingenieria Pred 1 42 228
Pred 0 362 107

Tabla 8 Indicadores para validacién de los modelos

Facultad Recall Accuracy Precision ii?:;;i;
FA 0.98 0.86 0.86 0.73
FCB 0.94 0.77 0.74 0.74
FCE 0.96 0.82 0.83 0.70
FCH 0.98 0.84 0.84 0.69
FCS 0.96 0.89 0.88 0.83
FE 0.94 0.75 0.74 0.69
FI 0.68 0.80 0.84 0.79
Fuente. Elaboracién propia
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Una vez efectuado el andlisis de los resultados de cada facultad, se
descubrieron algunos patrones que se ilustran en las Figuras 4 y
5. Para interpretar los datos se procedio a recorrer los resultados
desde la raiz hacia las hojas cuyo atributo de clase sea DESERTOR.
En este caso el valor = 0 indica que un estudiante es desertor y el
valor = 1 indica que un estudiante no es desertor.

Figura 4. Patrones facultad de Agroindustria.

Facultad Agroindustria

PROMEDIO_ACUMULADO > 2.640
--PROMEDIO_ACUMULADO > 3.040
----PROMEDIO_ACUMULADO > 3.215

------ PROMEDIO_ACUMULADO > 3.295

-------- PROMEDIO_ACUMULADO > 3.315:1 (No Desertor)
-------- PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.315

---------- ESTRATO_SOCIOECONOMICO = 1:1 (No Desertor)
---------- ESTRATO_SOCIOECONOMICO = 2:1 (No Desertor)
---------- ESTRATO_SOCIOECONOMICO = 3 0 (Desertor)
------ PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.295:1 (No Desertor)
----PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.215

------ PROMEDIO_ACUMULADO > 3.075

-------- PROMEDIO_ACUMULADO > 3.195

---------- ESTRATO_SOCIOECONOMICO = 1:1 (No Desertor)
---------- ESTRATO_SOCIOECONOMICO = 2:0 (Desertor)
---------- ESTRATO_SOCIOECONOMICO = 3:1 (No Desertor)
-------- PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.195

---------- PROMEDIO_ACUMULADO > 3.175:1 (No Desertor)
---------- PROMEDIO_ACUMULADO <=3.175

------------ PROMEDIO_ACUMULADO > 3.145:1 (No Desertor)
------------ PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.145:0 (Desertor)
------ PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.075:1 (No Desertor)
--PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.040
----PROMEDIO_ACUMULADO > 3.015:0 (Desertor)
----PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.015:1 (No Desertor)
PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.640:0 (Desertor)

Fuente. Elaboracion propia
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Facultad Ciencias Basicas

PROMEDIO_ACUMULADO > 3.085:1
PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.085:1

Facultad Ciencias Humanas

PROMEDIO_ACUMULADO > 1.700
--PROMEDIO_ACUMULADO > 2.805
----PROMEDIO_ACUMULADO > 3.005
------ PROMEDIO_ACUMULADO > 3.255:1
------ PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.255
-------- GENERO = 0: 1

-------- GENERO =1: 0
----PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.005:0
--PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.805:0
PROMEDIO_ACUMULADO <= 1.700:0

Facultad Ciencias de Educacion

PROMEDIO_ACUMULADO > 3.305:1
PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.305
--PROMEDIO_ACUMULADO > 2.515
----PROMEDIO_ACUMULADO > 2.955

-------- PROMEDIO_ACUMULADO > 3.245:1
-------- PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.245
---------- GENERO = 0:1

---------- GENERO = 1:0

------ LABORA = 1:0
----PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.955:0
--PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.515:0

Figura 5. Patrones otras facultades.

Facultad Ciencias Econémicas

PROMEDIO_ACUMULADO > 2.450
--PROMEDIO_ACUMULADO > 2.805
----PROMEDIO_ACUMULADO > 2.955
------ PROMEDIO_ACUMULADO > 3.185:1
------ PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.185
-------- GENERO = 0:0

-------- GENERO = 1:1
----PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.955:0
--PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.805:0
PROMEDIO_ACUMULADO <= 2.450:0

Facultad Ciencias de la Salud

PROMEDIO_ACUMULADO > 3.205
--PROMEDIO_ACUMULADO > 3.505
----PROMEDIO_ACUMULADO > 4.290
------ APORTAN_EN_LA_FAMILIA = 0:0
------ APORTAN_EN_LA FAMILIA = 1:1
----PROMEDIO_ACUMULADO <= 4.290:1
--PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.505
----APORTAN_EN_LA_FAMILIA = 0:0
----APORTAN_EN_LA_FAMILIA = 1:1
PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.205:0

Facultad de Ingenieria

PROMEDIO_ACUMULADO > 3.085
--PROMEDIO_ACUMULADO > 3.335:1
--PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.335
----LABORA =0

------ APORTAN_EN_LA_FAMILIA = 0:1
------ APORTAN_EN_LA_FAMILIA =1
-------- PROMEDIO_ACUMULADO > 3.275:1
-------- PROMEDIO_ACUMULADO <= 3.275
.......... GENERO = 0:0

---------- GENERO = 1:1

---LABORA = 1:0

Fuente. Elaboracion propia
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4. Discusion y Conclusiones

Como resultado de la aplicacién de la mineria de datos educativa en
el contexto del descubrimiento de conocimiento en bases de datos,
se puede concluir que las principales caracteristicas que inciden

en la desercién estudiantil, en el contexto de toda la universidad,
corresponden a nucleo familiar, motivacidon, cantidad de ingresos,
aporta en la familia, estrato socioeconémico, género, labora y
promedio acumulado. Siendo las 5 ultimas las que presentan
mayores frecuencias de incidencias en las distintas facultades y
teniendo a promedio acumulado como la tinica caracteristica en
comun para las 7 facultades estudiadas. Estos hallazgos coinciden
con los resultados que se encontraron en la mayoria de los estudios
revisados (ST1, ST2, ST3, ST4, ST5, ST6, ST8, ST11), para los cuales,
las caracteristicas relacionadas con el desempefio académico tienen
una alta influencia en la desercién. Por otra parte, difiere de algunos
estudios (ST7, ST9, ST10, ST12) que no consideran el desempefio
académico como una caracteristica relevante y en cambio proponen
otras caracteristicas como las mas influyentes, algunas de ellas
también fueron analizadas en este estudio, pero otras no se
incluyeron por no contar con dicha informacion. Esta situacién
permite inferir que el contexto influye de manera determinante en
el desarrollo y resultados de este tipo de estudios; ademas, permite
reconocer la oportunidad y pertinencia de recolectar informacién
adicional que hasta el momento no se habia considerado. Lo
anterior, con el proposito de generar estudios cada vez mas
acertados que apoyen y mejoren continuamente los procesos

de toma de decisiones. Por otro lado, mediante la aplicacién del
algoritmo basado en arboles de decision se logré identificar un
conjunto de patrones que conllevan a una desercién universitaria.

Finalmente, se puede concluir que la desercion estudiantil
universitaria no depende de una sola caracteristica, sino que es
causada por un conjunto de caracteristicas y su interrelacion, tal
como se evidencia en los patrones identificados.
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