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Resumen

Las Instituciones de Educacion Superior
estan inmersas en procesos periodicos de
evaluacion y acreditacion que exigen el
cumplimiento de estandares minimos,
siendo uno de ellos la Eficiencia Académica,
compuesta por el indicador Retencion
Estudiantil, que se determina por la cantidad
de estudiantes matriculados por primera vez
al primer afo manteniéndose en sus
estudios dos anos después. El presente
estudio se desarrolla en la Universidad
Agraria del Ecuador y tiene como objetivo
determinar los factores de mayor incidencia
en la desercidn estudiantil, y se utilizd la
Mineria de Datos, con las técnicas de arboles
de decision y clustering para obtener los
patrones de comportamiento que conllevan
a la desercién, generando un modelo que
permita predecir las deserciones. Se trabajé
con los estudiantes de primer afio de las
diferentes carreras de las sedes de
Guayaquil y Milagro, de los periodos lectivos
2014, 2015 y 2016, aplicando Ia
metodologia para descubrimiento de
conocimiento (KKD,Knowledge Discovery in
Database) donde se integran los datos
iniciales, se seleccionan y se transforman los
datos para la aplicacion de la técnica
escogida y posteriormente se evallan y se
difunden para permitir a las autoridades
correspondientes la toma de decisiones, que
conlleven a generar planes de accién que
incrementen la tasa de retenciéon de los
estudiantes en la institucion. Con la
aplicacion de las técnicas citadas se obtuvo
que el factor mas relevante que afecta a la
tasa de retencidon en la institucién, son los
bajos promedios obtenidos durante los
primeros semestres, asi como la cantidad de
asignaturas aprobadas, que conllevan a la
pérdida de afio de los niveles objeto de
estudio.

Palabras clave: mineria de datos;

técnicas de mineria de datos; eficiencia

académica; arboles de decision.

Abstract

The Institutions of Higher Education are
immersed in periodic processes of
evaluation and accreditation that demand
the fulfillment of minimum standards, being
one of them the Academic Efficiency,
integrated by the Student Retention
indicator, which is determined by the
number of students enrolled for the first
time to the first year and are still studying
two years later. The present study was
carried out at the Agrarian University of
Ecuador with the goal of predicting factors
of higher incidence that generate student
dropout in higher education, using Data
Mining, and decision tree techniques and
Clustering to obtain desertion behavior
patterns. We worked with first year students
of different careers at the Guayaquil and
Milagro venues, during the academic periods
2014- 2015 and 2016, applying the
Knowledge Discovery in Database (KKD)
where the initial data is integrated, selected
and transformed for the application of the
chosen technique and are subsequently
evaluated and spread to allow the
corresponding authorities to make decisions
that lead to the generation of action plans,
which increase the student retention rate in
the institution. With the application of the
mentioned techniques it was concluded that
the most relevant factor affecting the
retention rate in the institution are the low
averages obtained during the first
semesters as well as the subjects approved,
which lead to the loss of the year of the
levels under study.

Keywords: data mining; data mining

techniques; academic efficiency;

clustering; decision tree.

Aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos
para el Analisis de la Eficiencia Académica
Las instituciones de educacidon superior

del Ecuador (IES) estdan inmersas en
procesos de evaluacién y acreditacion, que
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les exigen el cumplimiento de estandares
minimos y las mantienen inmersas en
modelos de mejora continua para avalar la
calidad de sus servicios educativos, siendo
uno de estos, la Eficiencia Académica (EA),
que se centra en definir estrategias que
permitan a los estudiantes realizar sus
estudios en el tiempo adecuado,
garantizando su formaciéon académica vy
preparacion profesional en el tiempo minimo
requerido por la institucion.

La EA es un indicador evaluativo, cuya
dimension cuantitativa refleja aspectos
cualitativos que van desde la calidad del
sistema educativo precedente, las politicas
de ingreso a la institucion, hasta una amplia
gama de factores que intervienen en el
proceso docente educativo y en las politicas
institucionales que garanticen la
permanencia de los estudiantes (Rodriguez,
Gutiérrez, Wong, & Loépez, 2015), ademas
de la titulacién de los mismos.

En el Modelo de Evaluacion Institucional
de Universidades y Escuelas Politécnicas
emitido por el Consejo de Evaluacion,
Acreditacién y Aseguramiento de la Calidad
de la Educaciéon Superior (CEAACES),
considera, para el calculo de la EA, la
permanencia o retencién de los estudiantes
(Patifo Garzén & Cardona Pérez, 2012), es
decir, se consideran a aquellos estudiantes
que inician su primer afo y contindan sus
estudios dentro de los siguientes dos
periodos lectivos.

Para que una institucion pueda obtener
una EA elevada, es necesario que se
estudien los factores que influyen en la
desercion o abandono de la carrera
(Octubre, Basilio, Concepcion, & Basilio,
2016), entre estos factores los que mas se
destacan son los de indole académico y
socio-econdmico.

De acuerdo con la informacion
proporcionada por la Universidad Agraria del
Ecuador, se puede observar que existen
carreras que poseen mayor numero de

deserciones que otras y al no tener un
seguimiento adecuado, se desconocen los
factores por los cuales los estudiantes no
contindan con sus estudios, y no se han
podido tomar las precauciones para
disminuir esta desercién. Es por esta razon
qgue se realizd un analisis cuantitativo de la
retencion de los estudiantes que ingresaron
por primera vez al primer afio en el 2014 y
se mantuvieron en la carrera durante dos
periodos consecutivos, aplicado de acuerdo
con el estandar del modelo de evaluacion.
La retencion total actualmente en la
institucion es del 65.39%.

En este articulo se consideraron las
técnicas de Mineria de Datos y el
descubrimiento del conocimiento (Dubey,
Dubey, Agarwal, & Khandagre, 2012) para
determinar los patrones de comportamiento
y relaciones entre los diferentes atributos,
que permitan identificar y predecir
probabilidades de desercion estudiantil,
previendo los factores que puedan influir en
su permanencia, generando conocimiento
para la toma de decisiones oportunas y dar
ventaja competitiva a la institucion.

Método

Para determinar los factores que influyen
en la eficiencia académica en la Universidad,
se utilizaron las técnicas de Mineria de Datos
directa predictiva que permite obtener
resultados futuros basados en datos
histéricos y actuales, descubriendo patrones
y relaciones de captura en los datos, siendo
un modelo de clasificacién estimado para
medir la precision de los datos iniciales,
mediante el uso de un conjunto de pruebas
dado un porcentaje de conjunto de tuplas
(Assun, 2014).

Una de las técnicas utilizadas son los
arboles de decision (Jankowski & Jackowski,
2014) utilizando el algoritmo C4.5 que
permite trabajar con valores continuos,
separando los resultados en dos ramas, con
el que se agrupd a los estudiantes de
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acuerdo a sus atributos o caracteristicas
similares, encontrando patrones en los
datos, permitiendo clasificar los factores que
afectan a la tasa de retencién.

Cada nodo del arbol contiene un punto de
division que es una prueba de uno o mas
atributos y determina cémo se dividen los
datos (Yadav, 2012). El algoritmo C4.5 (Pal,
2017), es un clasificador estadistico que
utiliza la técnica de post-poda para mejorar
la legibilidad del arbol. Se genera un arbol
de decisidon a partir de los datos mediante
particiones realizadas recursivamente, se
construye con la estrategia de primero
profundidad (depth-first), considerando
todas las pruebas posibles al dividir los
datos en conjuntos y se selecciona la prueba
que haya generado el mayor ratio de
ganancia (Dai & Ji, 2014).

La técnica de Mineria Indirecta aplicada
es el clustering que utiliza métodos
descriptivos (Berkhin, n.d.), que divide los
datos en grupos de objetos similares
mediante algoritmos matematicos,
simplificando la informacion, aunque en el
proceso se pierdan algunos detalles de los
datos (Sidhu & Kaur, 2013). Entre los
algoritmos de clustering mas utilizados se
encuentran Simple K-Means (Cui, Zhu,
Yang, Li, & Ji, 2014), X-Means (Yang, Plant,
Shao, He, & Bo, 2013) y Cobweb (Karami,
2013). Una de las ventajas de esta técnica
es su naturaleza flexible que le permite
combinarse con otras técnicas de mineria de
datos, generando sistemas hibridos, pero
presenta problemas en la seleccion de
factores de tareas de clasificacidon debido a
que no todas las variables tienen la misma
importancia a la hora de agrupar los datos
(Hossain, Ramakrishnan, Davidson, &
Watson, 2013).

Software de Prediccion

El software de prediccidn utilizado en este
estudio es Knime, que consiste en una
plataforma de exploracion de datos
modular, desarrollado por el departamento

de bioinformatica y mineria de datos de la
Universidad de Konstanz en Alemania
(Mihanovi¢, Gabelica, & Krsti¢, n.d.).
Permite crear flujos de datos, ejecutar los
pasos de andlisis de datos e investigar por
medio de vistas interactivas los resultados,
incorpora mas de 100 nodos de entrada y
salida de datos, integrando todos los
modulos de analisis de mineria de datos e
incluye rutinas estadisticas (Lausch et al.,
2015).

La metodologia que se siguié para
obtener el conocimiento que permitid
determinar los factores que influyen en la
desercién estudiantil y por lo tanto permita
mejorar la EA en la Universidad Agraria del
Ecuador, se resume en cuatro pasos
iniciando con el objeto de estudio
determinando la poblacion de estudiantes;
para luego establecer el procesamiento y
manejo de los datos para la recopilacion e
integracion de los mismos, la seleccion,
limpieza y transformacion; aplicar las
técnicas de Mineria de Datos que permitan
generar y validar el modelo para Ila
interpretacidon de sus resultados; difusion y
toma de decisiones. En la Figura 1 se puede
observar el proceso utilizado para Ila
generacion del conocimiento dentro de este
estudio.

Determinacion del objeto de estudio

En este estudio se analizd la informacion
personal, socio-econdmica, académica,
entre otros aspectos importantes, de los
estudiantes que ingresaron al primer afio
por primera vez en las diferentes carreras de
la Universidad Agraria del Ecuador en el afio
2014, para determinar las causas de
desercion de los estudiantes que no
continuaron en dos periodos lectivos
siguientes, es decir en el 2016; y poder
realizar un modelo que permita predecir
posibles deserciones en las siguientes
generaciones. Las carreras que se
consideran dentro del estudio corresponden
a Ingenieria en Computacion e Informatica,
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Figura 1. Metodologia utilizada para la generacion de conocimiento. Fuente: Elaboracion de los autores.

Ingenieria Agrondémica, Ingenieria
Ambiental, Ingenieria Agricola mencidn
Agroindustrial, Medicina Veterinaria vy
Economia Agricola, de las Sedes Guayaquil
y Milagro.

Pre - procesamiento y Manejo de Datos

Para obtener el conocimiento utilizando
Mineria de Datos, no sélo se logra en la
consecucidon de un modelo y patrones, sino
en la evaluacion e interpretacion de los
resultados obtenidos, con la finalidad de una
toma de decisiones oportuna, aplicando
limpieza de datos, integracion,
transformacién, reduccion y discretizacion
para completar valores perdidos, eliminar
datos redundantes, normalizarlos vy
agruparlos (Waller & Fawcett, 2013). ElI
pre-procesamiento de datos y su ejecuciéon
resulta de vital importancia para obtener
patrones de buena calidad, es por ello que
se estima que el 50% del tiempo de analisis
de datos se destina a esta fase para evitar
errores, redundancias e inconsistencias que
existen en los datos organizacionales
(Kamiran & Calders, 2012).

Recopilacién e Integracion

La recopilacién de los datos (Rubiano &
Garcia, 2016) es generar un modelo
predictivo de los datos académicos de los
estudiantes de la Universidad Agraria del
Ecuador, los mismos que se seleccionaron
de acuerdo a las fuentes de datos del
sistema académico SAIIS, como son las

tablas Alumno, Histérico, Calificaciones,
Facultad, Carrera, Sede, vy archivos
adicionales con informacidn personal,

recopilada de las diferentes carreras, de los
periodos lectivos 2014, 2015y 2016 que son
reportados anualmente a los organismos de
control de Educacidon Superior en el pais.
Una vez recopilados los datos, fueron
cargados en el sistema gestor de base de
datos SQL, con la informacion personal,
académica y financiera de los estudiantes de
la institucién, quedando integrados en un
almacenamiento comun.
Seleccidn, Limpieza y Transformacion

El proceso de limpieza de datos consiste
en detectar y corregir errores en estos,
donde se pueden aplicar varios tipos de
reglas para su calidad, de manera que
contribuyan a mejorar la eficiencia y eficacia
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Tabla2

Descripcion de atributos seleccionados para la creacidon de la vista

Aplicacion de las

Técnicas de Mineria

minable Para la aplicacion de las

técnicas citadas
Atributo Descripcién anteriormente, arboles de
Edad Generado a partir de la fecha de nacimiento. decisidon mediante el
Tipo Beca Tipos de becas que se ofrecen a los estudiantes algoritmo c4.5 y el
Apoyo_econ Financiamiento de los estudios clustering, (k-means), se
Calificaciones  Calificaciones parciales por cada una de las asignaturas utilizé el software KNIME

Asignaturas que debe tomar el estudiante de acuerdo al

Asignaturas

que opera en modalidad
open source y contiene

nivel
Promedio Promedio obtenido por los estudiantes en el aifo de estudio varias técnicas y algoritmos
Sexo Genero del estudiante H(Hombre), M(Mujer) de KDD. I_‘a Tat?la 2
Discapacidad S (Si), N (No) muestra la vista minable
. N _ generada en SQL para ser
Estado civil C (Casado), S(soltero), D(Divorciado), V (Viudo) .
ced c i utilizada en el proceso de
ede uayaquil, Milagro . ,
Y _q o g 3 N o mineria de datos.
Carrera Ingenieria en Computacion e Informatica, Ingenieria Un aspecto importante
Agronomica, Ingenieria Ambiental, Ingenieria Agricola para el estudio es la

mencién Agroindustrial, Medicina Veterinaria y Economia

Agricola

despersonalizacion de la
informacion, que

Fuente: Datos obtenidos del Sistema Académico SAIIS.

de los algoritmos de limpieza (Chu, s.f.). En

esta fase se estandarizaron
los documentos, verificando la
existencia de datos andmalos

y datos faltantes. En los
archivos adicionales se
estandarizaron los

identificadores de los campos
de datos personales de los
estudiantes, se completaron
aquellos campos nulos o que
estaban almacenados con
diferentes formatos, ademas
se eliminaron los registros
repetidos.

La Tabla 1 presenta los
atributos seleccionados para
facilitar la fase de mineria de
datos a partir de los datos
personales, financiero y
académico de los estudiantes.

corresponde a eliminar o
sustituir los campos de la
cédula de ciudadania,
nombres y apellidos de los estudiantes, es

Tabla 1
Vista minable generada en SQL
Atributo Valores posibles
Sexo hombre (H), mujer (M)
Edad Numérico
Discapacidad si (S), no (N)
Estado_civil casado (C), soltero (S), viudo (V), divorciado (D)
Carrera Ciencias Econdmicas, Economia, Ingenieria Agricola mencion
Agroindustrial, Ingenieria Agrondmica, Ingenieria Ambiental,
Ingenieria en Computacion e Informatica, Medicina Veterinaria
Apoyo _econ. Si(S), no (N)

Num_mat_aprob

Num_mat_reprob

Nivel _aprob _mat
Sede
Promedio

Retencion

Cantidad de materias que ha aprobado

Cantidad de materias que ha reprobado

Cantidad de materias aprobadasi/total de materias del nivel
Guayaquil, Milagro

Real (Sumatoria Notas / Cantidad de Asignaturas)

si (S), no (N)

Fuente: Datos del Sistema de Matriculacion SAIIS.
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decir, que no se podra asociar la informacién
obtenida con un estudiante o grupo de
estudiantes de manera particular.

Para encontrar los patrones en base al
rendimiento académico se utilizaron los
atributos num_mat_aprob,
num_mat_reprob, nivel_aprob_mat y
promedio, y para la busqueda de patrones
en relacion con el ambito econdmico se
utiliza el atributo apoy_econ el atributo
carrera para encontrar patrones de acuerdo
con el lugar de estudio.

El atributo retencién es el campo Clase, y
nos identifica el estado del estudiante, es
decir, si ha permanecido durante dos afios
consecutivos en la institucion desde su
ingreso por primera vez en primer afo.
Generacién y Validacién del modelo.
Cluster (K-means)

Utilizando la técnica de cluster se busco
obtener, por medio de agrupaciones, las
caracteristicas comunes que posee el grupo
de estudiantes en estudio. Se analiza la
retencion como un atributo, en funcion del
ambito académico y socio econdmico. En el
ambito académico se analiza en funcién del
promedio, el nimero de materias aprobadas
y el nivel de materias aprobadas, que

Arboles de Decisién (C4.5)

Para la generacién del modelo de
prediccion de la retencion de los
estudiantes, utilizando arboles de decision
con el algoritmo C4.5, se carga a la
herramienta Kmine los datos de Ilos
estudiantes del periodo 2014 de quienes se
conoce si continlan o no sus estudios,
utilizando como variables independientes el
sexo, edad, discapacidad, estado civil,
carrera, apoyo econdmico, numero de
materias aprobadas, numero de materias
reprobadas, nivel de materias aprobadas,
sede vy promedio; como  variable
dependiente o de prediccion, la retencidn.

Se tomo6 el 60% de los datos para el
entrenamiento y como prueba el 40%, para
la generacion del modelo se trabajé con un
maximo de 2 nodos.

El modelo considera como variable
predominante el numero de materias
aprobadas y el nivel de materias aprobadas.
Las reglas generadas y el arbol de decisién
obtenido se presentan en las figuras 2 y 3,
respectivamente.

ENUM_MAT APROBY <= 75,0 AND SNUM_MAT APROBS <= 35.0 =3 \'

NIVEL_APROB MATS <= 91, 17647058323529 AND $NUM_MAT APROBS > 25,0 AND §NUM_MAT APROBS <= 35,0 => 5"

NIVEL_APROB MATS > 91, 17647058523529 AND UM _MAT APROBS > 75,0 AND &NUM MAT APROBS <= 35.0=5N"

NUM_MAT APROBS > 35,0 AND TRLE =3 5"

Al

Figura 2. Reglas del modelo generadas en KNIME. Fuente: Autores.

resulta de la cantidad de materias
aprobadas en relacién con las materias
inscritas. Y, en relacién con el aspecto socio
econdmico se analizan aspectos como el
género y la edad. Para el andlisis de la
retencion utilizando esta técnica, se utilizd
el algoritmo k-medias (k-means),
proporcionando el nUmero de clusters en los
gue se segmento la base de estudiantes. El
numero de clusters utilizado fue de tres.

evaluar el modelo, se obtuvo una Accuracy
del 93,90%, Sensitivity de 89,7% para la
desercion y 95,8% para la retencién;
Specificity de 95,8% para la desercién y el
89,7% en los casos de retenciéon y el F-
measure fue de 89,2% y 94,5% para cada
variable respectivamente. El modelo obtuvo
un error de clasificacion del 6,098% debido
a que hubo 15 errores de clasificacidon y 231
registros correctamente generados de la
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S (245/358)
~ Table:

Category % n

N
s

33,4 123
66,6 245

| Total

100,0 368

|
HUM_MAT_APROB

ol
<=235 = i?.s
N (121/148) S (218/220)
—<= Table: == Table:
Cateqgory % n Cateqory %o n
N 81,8 121 N 0,9 2
s 18,2 27 s 55,1 218
Total 40,2 143 Total 59,8 220
I
NUM_MAT_APROB
ol
-:':I 25 = 12.5
N (107117 s (17/31)
- Table: ~ Table:
Category % n Category %o n
N 91,5 107 N 45,2 14
5 85 10 5 54,8 17
Total 31,8 117 Total 8,4 31
@
]
NMIVEL _APROB_MAT
ol
<= 21,1765 = 21 1765
5 (17/29) NG
<= Table: < Table:
Category % n Category % n
N 29,2 7 N 100,0 7
s 70,8 17 s o0 0
Total 6,5 24 Total 1,9 7

Figura 4. Arbol de decision obtenido. Fuente: Autores.

muestra, con los que se realizé la prueba. La

Accuracy obtenida nos indica que el modelo

es confiable.

RETENCION \ Prediction (RETENCION) N
N 70

5
[&3

En la Figura 4 se puede observar
la matriz de confusién generada
del modelo obtenido.

Resultados y Discusion

Una vez aplicadas las técnicas y
generado el modelo, se analizan
los resultados de la aplicacién de
estas.

Utilizando la  técnica de
clustering y el algoritmo K-means
con tres clusters para el analisis de
los datos de los estudiantes, se
observd que la agrupacion se
realiza en base a los atributos
promedio y el niUmero de materias
aprobadas, atributos que
predominaron para la formacion
de estos. Las representaciones de
los clusters se detallan en la Tabla
3.

Estos tres grupos conformados
se representan por colores, el azul
representa los alumnos con mayor
numero de materias aprobadas y
elevado promedio, rojo claro
aquellos que poseen mediano
promedio y materias aprobadas; y
con rojo aquellos estudiantes que
tienen promedio cercano a 0 y muy
pocas o] ninguna materia
aprobada.

Se analizaron las diferentes variables en
funcion de la

retencién, para ver el

comportamiento de los grupos y obtener

5 K

161

Correct dassified: 231

Accuracy: 93,902 %

Cohen's kappa (i) 0,859

Figura 3. Matriz de Confusion del modelo obtenido. Fuente: Autores.

Wrong dassified: 15

Error: 6,098 %

informacion de relevancia para la
institucion.

En la Figura 5, se analiza la
Retencion en funcion de las
diferentes carreras de la Institucion.

Se observa que aquellos
estudiantes que permanecen en la
Institucién son aquellos  que
presentan mayor numero de
materias aprobadas y un promedio
mayor a 6. Las carreras de Ingenieria
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En este analisis, se
evidencia que hay un

pequefio grupo de

Tabla 3
Descripcion de Clusters
Cluster Atributos
Cluster_0 Promedio mayor a 6 con alto numero de materias
aprobadas
Cluster_1 Promedio entre 4 y 5 con menor nimero de materias
aprobadas
Cluster_2 Promedio cercano a 0 y pocas materias aprobadas

estudiantes que teniendo
buen nivel de materias
aprobadas, no permanecen
en la Institucidn.

En la Figura 7 se analizan
los grupos en funcién de la

Fuente: Knime.

en Computacion e Informatica, Ingenieria
Agrondmica y Economia, tienen estudiantes
gue no contindlan con sus estudios teniendo
buen promedio y un elevado numero de
materias aprobadas. Las carreras de mayor
desercion son Ingenieria en Computacion e
Informatica e Ingenieria Agrondmica.

Retencién y el Promedio
obtenido. Este analisis
permitié observar que el promedio general
de los estudiantes en la institucién fluctua
entre 6 y 7 sobre 10, y el nimero de
estudiantes con un promedio superior a 9 es
reducido. Se evidencia también que existen
estudiantes que se retiran a pesar de tener
promedios superiores a 7.

%, 4, N 5,

£
A&
&

Default Settings Column Selection  Appearance

¥ Column: ¥ Column: X attribute

S CARRERA +~ | § RETENCION -

¥ attribute

Figura 5. Andlisis Retencion - Carrera. Fuente: Autores.

Se evidencia también, en la carrera de
Ingenieria en Computacidon e Informatica,
gue el numero de estudiantes que ingresan
a primer afio y contindan sus estudios, es
similar al numero de los que desertan.

En la Figura 6 se analizan los grupos en
funcion de las variables Retencién y el Nivel
de Materias aprobadas.

En el dmbito social, en la Figura 8, se
analiza la Retencién en relacion al género.
De este andlisis se observd que en la
institucion existe equidad de género,
evidenciando que el mayor numero de
deserciones corresponden al género
masculino, existiendo inclusive algunos con
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36

3z

28—

247

1
il
]

m
|
z-I- -|||||||n||-|. .

Default Settings  Column Selection  Appearance

% Column: ¥ Column: X attribute 1: 1:

S RETENCION v |} NUM_MAT_APROB
¥ attribute oft 5615

Figura 6. Analisis Retencion - Nivel de materias aprobadas. Fuente: Autor.

buen promedio y numero de materias se puede ver en la Figura 9, se analiza la
aprobadas. Retencién en funcidon de la edad de los
estudiantes. Este analisis permitié observar

Default Settings  Column Selection  appearance

X Column: ¥ Column: X attribute 13 Ly

S RETENCION ~ | PROMEDIO ~
¥ attribute = 9t

Figura 7. Andlisis de la Retencioén - Promedio. Fuente: Autores.

La edad es otro de los factores sociales que los estudiantes cuyas edades fluctian
que influye en la permanencia de los entre los 18 y 20 afios son los mas
estudiantes. En otro analisis realizado como vulnerables a desertar en sus carreras.
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semestres de la carrera,
existiendo también
factores socioecondmicos
que contribuyeron a la
deserciéon estudiantil. El
conocimiento generado
permiti6 la toma de

decisiones mas certeras

Ve X attute 7] |

03] |

Figura 9. Analisis Retencion - Género. Fuente: Autores.

por parte de las
autoridades para formular
politicas y estrategias
relacionadas con los

programas de
desercién
estudiantil. (Timar
& Jim, 2013)
Al utilizar la
técnica de arbol de

decision, se
z evalud la
e informacion de los
=~ estudiantes de

Default Settings  Column Selection | Appearance
ol ¥ Colomn: e

X
& RETENCION ~ | EDAD ~
¥ attrbute

Figura 8. Analisis Retencion - Edad. Fuente: Autores.

En la Tabla 4, se muestra un resumen de
los diferentes analisis realizados de la
informacion de los estudiantes.

Los resultados producto del andlisis
utilizando esta técnica, son similares a los
obtenidos en Colombia, en la Universidad de
Narifio, donde se realizd un proyecto de
investigaciéon para detectar patrones de
desercidon estudiantil utilizando técnicas de
Mineria de Datos, construyendo un
repositorio de datos con informacién
académica, socioecondmica, disciplinar e
institucional de los estudiantes, con una
proyeccidon a 5 afios, utilizando técnicas de
clasificacién y clustering, para definir un
patron comun de desercidén estudiantil en el
cual se destacan los promedios bajos y
materias reprobadas en los primeros

primer afo que
ingresaron en el
2015,
considerando
todas las sedes de
la institucién, esto es, Guayaquil, Milagro, El
Triunfo y Naranjal, que, de acuerdo con las
caracteristicas que van presentando durante
los periodos 2016 y el 2017, podrian no
continuar con sus estudios.

Como resultado se obtuvo que el modelo
predice que 818 estudiantes, que
corresponde al 20% de los ingresos de este
ano, presentan caracteristicas que podrian
terminar con una desercion. Esta
informacién permitira a la institucién tomar
decisiones a nivel académico y
administrativo para disminuir la desercién y
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Tabla 4
Andlisis de Variables realizadas con Knime
Variables Resultados Observacion
Retencion - Carrera Permanencia de Carrera con mayor desercion: Ingenieria en Computacion e
(Figura 4) estudiantes que poseen Informatica, Ingenieria Agronémica, Economia
mayor promedio y mayor
numero de materias
aprobadas,
Retencion - Nivel de Permanencia de

materias aprobadas estudiantes que tienen
(Figurab) mayor nivel de materias

aprobadas.

Retencion - Promedio Permanencia de
(Figura 6)

mayores promedios.

Existe un pequefio grupo con desercion a pesar de tener la misma

estudiantes que obtienen caracteristica

Geénero (Figura 7) Existe mayor la
desercion en los

hombres

Este grupo tiene un numero considerable de materias aprobadas

y promedios superiores.

Edad (Figura 8) Estudiantes que mas
desertan son con edades
comprendidas entre 18 y

20 anos.

Corresponderian a los primeros anos de educacion superior

Fuente: Resultados de Andlisis utilizando Clustering.

mejorar los indices de retencion en la
Institucién, a través de las unidades
correspondientes.

Similar resultado se presenta en otras
universidades como la Privada César Vallejo
de Peru, quien utilizé las técnicas de Mineria
de Datos para predecir la desercion o el
abandono en la educacién superior privada,
bajo la técnica de arboles de decisién, de la
Escuela profesional de Ingenieria de
Sistemas, considerando 27 atributos que
fueron extraidos del area de registros
académicos, Asuntos Estudiantiles y del
area de Informatica, se hizo el
entrenamiento, validacion y prueba con 100
datos nuevos en donde se obtuvo una
precision de 89% (Vergaray, 2016). Otro
estudio realizado fue el de la Universidad
Simén Bolivar de Barranquilla - Colombia,
donde se construyé un modelo predictivo
para la desercion estudiantil con el objetivo

de poder predecir cual es la probabilidad de
que un estudiante abandone sus estudios
utilizando arboles de decisién y comparando
entre ellos sus resultados, WEKA fue el
software utilizado debido a las multiples
herramientas que ofrece (Heredia, Amaya,
& Barrientos, 2015).

En la Universidad Nacional de Rio Negro
(UNRN), a través del uso de las técnicas de
Data Mining, se disend un modelo de
abandono universitario con el fin de
identificar las caracteristicas, tras procesar
los datos y analizar las proyecciones de
atributos para clases o0 respuestas
esperadas, siendo sus resultados
satisfactorios, lo que les permite establecer
acciones encaminadas a disminuir el
porcentaje de estudiantes que abandonan
sus estudios (Delegation, Formia, &
Lanzarini, 2013).
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Es necesario que en la Institucion se
impulse mas estudios utilizando Mineria de
datos, que permitan determinar los aspectos
sociales y econdmicos de estos grupos,
mejorar la calidad educativa y de servicio al
estudiante.

Conclusiones

En muchas universidades de
Latinoamérica existe una gran preocupacion
por la desercidn escolar y las altas tasas
observadas en los primeros afos de estudio,
por lo que se han desarrollado trabajos de
investigacién con respecto a la desercién en
la Educacién Superior con la aplicacion de la
Mineria de Datos, sus diferentes técnicas,
aplicando diversos algoritmos.

A través del procesamiento tradicional de
grandes cantidades de datos, es muy dificil
visualizar informaciéon oculta que puede ser
importante para la toma de decisiones, la
mineria de datos y los algoritmos ID3, C4.5
de 4arboles de decisién, han resultado
eficientes en modelos de prediccion.

Se puede concluir que uno de los factores
principales en la institucion que genera un
elevado porcentaje de desercion estudiantil,
es que los estudiantes no aprueban las
asignaturas cursadas, obteniendo
promedios menores a 6 puntos, y durante
los dos primeros anos pierden
aproximadamente entre 3 y 4 asignaturas,
lo cual demuestra que llegan con una baja
preparacién para cumplir con las exigencias
del ambito universitario, y ocasiona que la
instituciéon posea mas del 34% de desercion.

13

Todas las variables socio econdmico o
personales no fueron considerables en este
estudio, debido a la falta de informacién o
porque existen muchos valores erréneos.

Actualmente, los sistemas de informacion
implementados en la institucion no
contribuyen a la generacion del
conocimiento necesario para el analisis y la
toma de decisiones, por lo cual es necesario
que los procesos de registro de datos
personales, econémicos y académicos de los
estudiantes sean obligatorios y actualizados
peridodicamente, con la finalidad de que se
puedan ampliar este tipo de estudios y
analisis de la informacion.

La utilizacion de técnicas de mineria, y
especialmente arboles de decisidon, nos
permitid generar reglas que pueden predecir
futuras deserciones, por lo que a los
sistemas de informacién institucionales se
les puede afadir el modelo creado, para el
anadlisis de la informacion institucional. La
difusion de los resultados obtenidos,
producto de este estudio, se entregaron
mediante un informe a las autoridades
académicas de la IES para su conocimiento
y toma de decisiones de las unidades
correspondientes.

Como trabajo futuro al presente estudio,
se debe identificar, mediante el uso de
Técnicas de Mineria, las asignaturas que con
mayor frecuencia pierden los estudiantes en
las diferentes carreras, durante sus
primeros afios de estudio, para mejorar el
proceso de tutorias o seguimiento
académico, asi como el analisis de la tasa de
titulacion institucional.
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