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Resumen

En este trabajo se presenta un andlisis de las caracteristicas mds relevantes de un potencial desertor
universitario, mediante la aplicacién de algoritmos de mineria de datos educativa. Se utilizé un conjunto de
datos de 10 635 instancias, adquiridas en el periodo 2014-2019, de 53 programas de licenciatura de una
institucién privada del estado de Puebla (México). Los resultados muestran que el modelo obtenido por los
arboles de decision ofrece mayor desempeno que otros algoritmos, asi como una facil interpretacién de
éste mediante reglas de decisién. Ademas, el rendimiento del modelo es mejor que otros modelos
relacionados en la literatura aplicados al mismo problema. Los métodos de seleccién de caracteristicas
permitieron encontrar los atributos mds importantes que identifican a un potencial desertor, tales como:
el periodo, el Ultimo semestre cursado, créditos cursados, asistencia, materias reprobadas y programa.
Utilizando los atributos y reglas de decisién encontradas se podrian crear mecanismos que favorezcan la
prevencién de la desercién.

Palabras clave: desercidn escolar, caracteristicas de la desercién, toma de decisiones

Abstract

This paper applies educational data mining algorithms to present an analysis of the most relevant
characteristics of potential dropout students. The study used a dataset of 10,635 instances, acquired
between 2014 and 2019 from 53 bachelor’s degree programs at a private university in the state of Puebla
(Mexico). The results show that the model obtained from the decision trees performs better than other
algorithms and allows for easy interpretation through decision rules. Furthermore, the model performs
better than other related models in the literature that have been applied to the same problem. The
methods used to select characteristics yielded the most important attributes to identify potential
dropouts, such as the period, last semester completed, credits completed, attendance, courses failed, and
program. These attributes and decision rules can be used to create mechanisms that help prevent dropout.
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l. Introduccion

La desercidn escolar universitaria es una situaciéon que ha tomado especial atencion desde hace méas de una
década tanto en paises desarrollados como en vias de desarrollo. De acuerdo con la Real Academia
Espafola de la Lengua (2013) la desercién escolar es la acciéon de separarse o abandonar obligaciones en
cuanto a compromisos escolares. Mientras que la Secretaria de Educacién Pdblica [SEP], (2019a) lo expresa
como el nimero o porcentaje de estudiantes que abandonan las actividades escolares antes de terminar
algln grado o nivel educativo, originada por diversos factores intrinsecos (personales) y extrinsecos
(Familiares, personales, sociales, econdmicos). Para efectos de este estudio se utiliza el término apegado a
la definicién de la SEP.

Sibien la desercién escolar no obedece a unasola causa, si hay unarazén que origina la decisién de desertar;
Aulck et al. (2017); Carvajaly Trejos (2016); Lépez y Beltrdn (2017); Marquez-Vera et al. (2016); Mufoz et al.
(2018); Ramirez et al. (2016) y Sivakumar et al. (2016) afirman que las causas de este fenémeno se debe a
factores religiosos, académicos, econdmicos, personales/familiares, sociales, institucionales, desempefio
obtenido, si la madre no tiene estudios de posgrado, si el estudiante trabaja, si estd presente alguna
adiccién (cigarro o alcohol), la distancia (hogar-escuela), el lugar de residencia, tipo de familia, satisfaccién
del curso, experiencia estresante familiar, infraestructura de la universidad, participacién en actividad
extracurricular, entorno del campus, cambio de objetivos, el bajo nivel de los estudiantes al ingresar a la
institucién, nulo interés vocacional, actitudes del estudiante, expectativas, la incorrecta eleccién de la
carrera, o bien, el curso y tipo de periodo, entre otros.

De acuerdo con el reporte anual sobre las principales cifras del sistema educativo nacional, en el nivel
superior los nimeros estimados sobre desercién escolar en el ciclo escolar 2014-2015 alcanzaron un 12.6%,
en el ciclo 2015-2016 un 12.1%, en el ciclo 2016-2017 un 7.2%; en el ciclo 2017-2018 aumentd a 8.4% y
finalmente en el ciclo 2018-2019 se tuvo un ligero descenso al obtener un 8.3% sélo en la modalidad
escolarizada (SEP, 2019b). Estas cifras indican que México tiene la proporcién mas baja de poblacién con
educacion superior de todos los paises de la OCDE (2019).

Para estudiar el fenémeno de la desercidn escolar es pertinente identificar todos aquellos factores que
intervienen en la decisién de abandonar los estudios universitarios. A partir de estudios recientes se ha
determinado que las tecnologias que ayudan a analizar situaciones en este contexto es la mineria de datos
educativa (MDE o Educational Data Mining) y el aprendizaje computacional (machine learning) que han
contribuido a la manera en que las instituciones de educacién superior dan seguimiento y predicen el
desempeiio de los estudiantes (Clow, 2013).

La mineria de datos educativa se define como un éarea interdisciplinaria emergente que trata con el
desarrollo de métodos para explorar datos que se originan en el contexto educativo (Romero y Ventura,
2010). De esta forma, la MDE utiliza al aprendizaje computacional para analizar los datos relacionados con
problemas en el contexto educativo. Dicho aprendizaje se define como una rama de la inteligencia artificial
que permite programar a las computadoras para optimizar un criterio de rendimiento, utilizando datos de
ejemplo o experiencia (Alpaydin, 2010). En otras palabras, esta drea se dedica al estudio de los agentes o
programas que aprenden o evolucionan basados en su experiencia para realizar una tarea determinada
cada vez mejor (Mitchell, 2000).

Algunos métodos (algoritmos) de aprendizaje computacional se han aplicado para resolver problemas en
este contexto, por ejemplo: se han utilizado arboles de decisién para predecir el desempefo de los
estudiantes (Agaoglu, 2016; Al-Barrak y Al-Razgan, 2016; Chiheb et al., 2017; Yamao et al., 2018), medir el
éxito académico (Morales y Parraga-Alava, 2018), captacién de matricula en Instituciones de Educacién
Superior (IES) particulares (Estrada et al., 2016) e identificacion de perfiles de comportamiento (Guevara et
al.,, 2019).

Para explicar las causas de la desercién escolar también se han aplicado algoritmos como N&ive Bayes

(Mérquez-Vera et al., 2016), redes neuronales (Yukselturk et al., 2014), vecinos mds cercanos (Aulck et al.,
2017), regresién lineal o logistica, maquinas de soporte vectorial (Agaoglu, 2016; Al-Barrak y Al-Razgan,
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2016; Chihebet al,, 2017; Yamao et al.,, 2018). Finalmente, el algoritmo seleccién de atributos ha sido
empleado para identificar a los mejores atributos que pueden contribuir a una mejor clasificacion
(Mérquez-Vera et al,, 2016).

Este estudio tiene como objetivo presentar un analisis cuantitativo de los atributos que identifican a un
estudiante desertor por medio de los algoritmos de mineria de datos educativa.

1.1 Algoritmos de clasificacion supervisada

La clasificacién de instancias es aquella clase distinguida a partir de un conjunto de atributos. El aprendizaje
computacional es utilizado para identificar patrones ocultos en grandes volimenes de datos que pueden
obtenerse a través del historial del estudiante, desde su ingreso a la universidad hasta obtener un titulo
(Carvajaly Trejos, 2016; Witten et al., 2016).

Uno de los algoritmos aplicados es Bayes ingenuo (Theodoridis y Koutroumbas, 2008), el cual utiliza la regla
de Bayes para predecir la pertenencia de una nueva muestra con alguna clase a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento, asumiendo que existe un modelo de probabilidad subyacente en los datos. Dicho
modelo también supone que existe independencia entre los atributos. Otro algoritmo es el de arboles de
decision: “un modelo predictivo con el que se pueden representar clasificaciones y modelos de regresién;
empleado para identificar la estrategia mas probable para alcanzar el objetivo” (Rokach y Maimon, 2014, p.
5), con los cuales es posible construir un conjunto de reglas jerdrquicas que estdn relacionadas
directamente con los datos. Existen diversas variantes de arboles de decisién en la literatura; por ejemplo,
el algoritmo C4.5 genera un arbol de decisiéon a partir de los datos mediante particiones realizadas
recursivamente, segln la estrategia de expansion primero en profundidad (depth-first) (Mitchell, 2000).
Mientras que el algoritmo REPTree, construye un arbol de decisién usando variacién de informaciény lo
simplifica usando una poda de error reducido (con ajuste posterior) (Witten et al., 2016).

Por otro lado, el algoritmo bosques aleatorios es una variante de los arboles de decisién, también conocido
como un ensamble de arboles (Zhou, 2012), el cual genera una cantidad especifica de arboles de decisién
independientes, cuyos resultados son promediados. Dicha caracteristica favorece en la generalizacién del
modelo. Finalmente, las maquinas de soporte vectorial son un modelo que separa los datos de entrada
transformdndolos hacia un espacio de caracteristicas de alta dimensién, en donde se construye un
hiperplano de separacién a razén de la distancia entre los vectores de soporte formados. El hiperplano de
separacién maximiza la distancia entre los vectores de soporte de las clases a separar.

Asimismo, la seleccién de atributos representa una opcién que ayuda a mejorar el desempefio, tanto en la
exactitud de clasificacién como en la reduccién de la complejidad del modelo. También, permite entender
qué variables son relevantes o redundantes para el proceso de clasificacion. Por esta razén, en este estudio
se utilizaron tres métodos de seleccién de atributos para reducir el nimero de atributos en el proceso de
clasificacién y entender cudles son las variables mas importantes que describen a un estudiante desertor,
a saber:

e Relief, que asigna una calificaciéon a cada atributo mediante la técnica del k-ésimo vecino mdas
cercano (Kiray Rendell, 1992; Kononenko et al., 1997). Relief es considerado como un método de
ranking, porque entrega al usuario el orden de las variables con respecto a su importancia.

e |a blsqueda secuencial hacia adelante, que representa un método empaquetador (wrapper),
agrega un atributo a un subconjunto de atributos en cada iteracién, de manera que se maximiza
gradualmente el desempefio de algln clasificador hasta que se alcance la dimensionalidad
requerida (Devijver y Kittler, 1982). Y la blsqueda secuencial hacia atrds también se trata de un
método empaquetador, en donde la formacion de subconjuntos de atributos se realiza empezando
con todas las variables y en posteriores iteraciones se va eliminando de cada subconjunto una
variable a la vez.
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En este sentido, es importante evaluar el desempeno de cada uno de los algoritmos utilizados. Dentro de
las técnicas para estimar el desempefo se encuentra la matriz de confusion también llamada matriz de
error o tabla de contingencia, que es una técnica de visualizacién para obtener informacién sobre las
clasificaciones reales y predicciones realizadas por un sistema de clasificacion (Bird et al., 2009), en donde
los casos bien clasificados se encuentran en la diagonal de la matriz, mientras que los elementos fuera de
ella representan a las instancias mal clasificadas (Witten et al., 2016).

Incluso, la mayoria de las medidas de desempefio del clasificador se pueden enunciar a partir de dicha
matriz; algunas de estas medidas frecuentemente usadas son: exactitud, precisién, recuento, medida F,
entre otras. En este estudio, sélo se toman en cuenta las medidas de exactitud y la tasa de error balanceado
(Witten et al., 2016), puesto que el conjunto de datos utilizado se encuentra desbalanceado, con respecto
a sus dos clases, es decir, hay méas elementos de una clase (no-desertor) que de la otra (desertor).

La exactitud representa la proporcién de las instancias que fueron correctamente clasificadas con respecto
al total de instancias que forman al conjunto de datos utilizado y la tasa de error balanceado (TEB)
representa el porcentaje promedio de error por clase del clasificador, donde las clases estdn
desbalanceadas, es decir, cuando existe un mayor nimero de instancias de una clase con respecto a la otra
clase (Tabla 1).

Tabla 1. Algoritmos de aprendizaje automaético utilizados en la prediccién de la desercidén escolar

- Nivel de Tamafo del conjunto
Clasificador Autores estudios de datos
- C . - 3 777 registros
- Regresién (logistica/lineal) (Alban y Mauricio, . o .
- Seleccion de atributos 2019) Universitario 30 variables

Recolectados en 2017
32 538 registros

16 variables
Recolectados en

el verano de 2013

- Arboles de decisién
- k-NN (k-nearest neighbors) (Aulck et al., 2017) Universitario
- Regresién (logistica/lineal)

- Mdquinas de Soporte Vectorial 419 registros
- Arboles de decisién (Marquez-Vera Preparatoria 60 variables
- Ndive Bayes etal, 2016) P recolectados de agosto
- IBk (Instance-based lazy learning) a diciembre de 2012
- Ndive Bayes 274 registros
- Arboles de decision (Rodriguez-Maya 397 variables
- Random forest ot al 301 7) y Universitario  Obtenidos de las cohortes
-Ramdom Tree ! generacionales 2010-2015
- Perceptron multicapa y 2011-2016
72 598 registros
- Néive Bayes (Saraetal., 2015) Preparatoria 17 variables

Datos de estudiantes
matriculados después de 2009
240 registros

(Sivakumar et al.,

- Arboles de decision Universitario

2016) 32 variables
- Arboles de decisién ; 32?{;&%':“05
- Regresién (logistica/lineal) (Yamao et al,, 2018)  Universitario
o ) Recolectados durante
- Maquinas de Soporte Vectorial 2010-2015

1.2 Trabajos relacionados

Como se observa en la Tabla 1, los métodos frecuentemente usados en la prediccién de algln evento son:
arboles de decisién, maquinas de soporte vectorial y regresién lineal. La mejor precisién al clasificar
aplicando 4rboles de decisién fue la obtenida por Yamao et al. (2018) con un 82.87%; usando Bayes ingenuo
fue la obtenida por Sara et al. (2015) con un 76%,; aplicando k-NN fue de 64.60% reportado por Aulck et al.
(2017), quienes también aplicaron regresién lineal obteniendo una precisién de 66.59%; finalmente,
aplicando méaquinas de soporte vectorial, Madrquez-Vera et al. (2016) obtuvieron un 83.22%. Empero, la
aplicacién de cualquier algoritmo tiene implicaciones respecto al desempefio del mismo, pues el porcentaje
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de exactitud estd en funcién de las caracteristicas del conjunto de datos utilizado.

Es importante resaltar que en este estudio se emplea un conjunto de datos de 10,635 registros con 12
variables, recolectados entre los afios 2014-2019, que en comparacién con los datos mostrados en la Tabla
1 son actuales y superan de forma considerable el conjunto de datos empleado en dichos estudios, aunque
sélo se estudian 12 variables se tiene la ventaja de analizar a dos cohortes generacionales de 53 programas
de estudio, en contraposicidn con los estudios presentados —que recolectaron datos de un solo programa.

Il. Método

El presente trabajo proporciona un andlisis cuantitativo del fendmeno de la desercién universitaria desde
el punto de vista de la mineria de datos educativa, con apoyo de la metodologia mostrada en la Figura 1,
cuyos procesos se detallan a continuacién.

Figura 1. Metodologia para determinar los atributos mas relevantes en la desercién universitaria

Descubrimiento de

Disefio de la investigacion Conjunto de datos Analisis de informacién

: o Proceso ETL
Enfoque: Cuantitativo . Universidad Privada del !

Disefio: No experimental MY Estado de Puebia
\ . Seleccion de atributos

Seleccion de atributos
Atributos mas

7 1 Relief |
e Trfmsecc:onal L 10,635 registros Bisqueda ‘ relevantes
. secuencial
L, Descriptivo
'—. .—| o Modelo de clasificacion  Modelo de clasificacion
) € Bayes ingenuo .
. L Patron de un/una
% 5619 A{rcbzfgs d;;:;’s"j" estudiante desertor/a

, : S5y Tee,

Bosques aleatorios
2014 ||~ 2019 Maquinas de
soporte vectorial

Disefo de lainvestigacién: Estainvestigacion tiene un enfoque cuantitativoy no experimental, de caracter
exploratorio (Herndndez-Sampieri y Mendoza, 2018; Rahi, 2017), ya que ninguna de las variables descritas
en el conjunto de datos es manipulada, es decir, los atributos estudiados no se cambian de forma
intencional sobre el efecto en la desercién escolar universitaria. Del mismo modo, el disefio es transeccional
descriptivo (Herndndez-Sampieri y Mendoza, 2018), al obtener los datos en un solo momento para indagar
sobre la incidencia de las variables de estudio.

Conjunto de datos. Se ha considerado un conjunto de datos con 10 635 instancias recolectadas durante el
periodo comprendido entre el otono del 2014 y la primavera del 2019, provenientes de una institucién
privada de educacién superior del estado de Puebla (México), de 53 programas educativos agrupados en 7
areas del conocimiento. Los 12 atributos son descritos detalladamente en la Tabla 2. La base de datos estd
compuesta de informacién de estudiantes universitarios inscritos y desertores, de los cuales 5 016 son
hombresy 5 619 son mujeres entre 17 y 63 afos de edad.
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Tabla 2. Descripcion de los atributos utilizados en el anélisis

Atributo ldnet?/;\{glrzs Posibles valores
1. Periodo [2014, 2019] [otofio, verano, primavera]
2. Area nominal AH = Artes y Humanidades
BIO = Ciencias Bioldgicas
CEA = Ciencias Econémico-Administrativas
CS = Ciencias Sociales
ELC = Estudios de Lenguay Cultura
ING = Ingenieria
SAL = Ciencias de la Salud
3. Programa nominal 53 carreras agrupadas en cada una de las siete areas
4. Género nominal Masculino y femenino
5.Edad [17,63] Intervalo de edades
6. Estado de procedencia nominal Estados de procedencia de los estudiantes dentro de las
32 entidades federativas de la repdblica mexicana
7. Promedio actual [0, 10] Promedio de calificaciones.
8. Créditos cursados [0, 1] Porcentaje de materias cursadas, con respecto a la
totalidad de créditos de toda la carrera.
9. Ultimo semestre [0, 11] Ultimo semestre cursado.
10. Beca [0, 1] Siono.
11. Porcentaje de asistencia [0, 1] Porcentaje de asistencia general de los estudiantes
12. Porcentaje de materias [0, 1] Porcentaje de materias reprobadas, con respecto al
reprobadas ndmero de materias de la carrera.
Estatus nominal Estado actual del estudiante. De manera general,

solamente hay dos estados en esta clase: desertory no
desertor. El atributo no desertor contempla a los
estudiantes inscritos, pasantes o titulados.

Del total de muestras, 3 233 pertenecen a la clase desertor, mientras el resto (7 402) son de la clase no-
desertor (Tabla 3).

Tabla 3. Distribucién de clases en los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba

. Clase Clase
Conjunto de datos “desertor” “no-desertor” Total
Entrenamiento 2 587 5922 8 509
Prueba 646 1480 2126

Descubrimiento de conocimiento: En esta fase se realizo la seleccién y limpieza de los datos, que consiste
en quitar inconsistencias como: datos duplicados, datos faltantes, datos erréneos, etc. Del mismo modo se
han agrupado aquellos términos semejantes. Una vez que el conjunto de datos se ha limpiado, la base de
datos esta lista para iniciar la aplicacién de los algoritmos descritos anteriormente.

Por otro lado, para obtener un modelo clasificador/predictor mas amplio y que pueda generalizarse, es
necesario separar el conjunto de datos en datos de entrenamiento y datos de prueba. Los primeros ayudan
a ensefarle al algoritmo para que pueda predecir un valor o un conjunto de ellos; mientras que los
segundos se utilizan para conocer el desempefio final de un modelo, es decir, para comprobar que el
algoritmo ha aprendido a predecir un determinado valor (Witten et al, 2016). De esta manera,
considerando que el conjunto de datos tiene 10 635 muestras, se ha separado el 80% de los datos para
entrenamiento (8 509 muestras) y el resto para la realizacion de las pruebas. La distribucién de clases se
detalla en la Tabla 3.

Con la finalidad de validar los resultados obtenidos con muestras no conocidas (ver Tabla 3), se realiza
validacién cruzada de 10 particiones (es un método Util para calcular el porcentaje de aciertos esperado
cuando se realiza una clasificacién). Para descubrir las variables relevantes que intervienen en la desercién
se utilizan los algoritmos C4.5 y el REPTree. También, para fines comparativos, se emplean los algoritmos
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Bayes ingenuo, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial, con la confianza de obtener
rendimientos iguales o superiores a los presentados en la seccion de trabajos relacionados. Finalmente,
para la aplicacién de los algoritmos descritos se utiliza el software para mineria de datos Weka versién 3.8
(Frank et al., 2016).

Andlisis de la informacién: Una vez descubiertas las primeras variables importantes, con el uso de arboles
de decisién, se complementa el andlisis usando algoritmos de seleccién de atributos, ya que favorecen la
identificacién de aquellos atributos mdas importantes en un conjunto de datos dado. Los algoritmos de
clasificacién empleados dentro de cada empaquetador (selector de caracteristicas) son los mismos que
fueron usados anteriormente. Otro factor que ayuda en el andlisis y entendimiento de los resultados,
obtenidos por el modelo de arboles de decisién es su facil interpretacion mediante reglas de decisién que
son derivadas del drbol generado en el entrenamiento.

I1l. Resultados

Tal como se establecié en la metodologia, antes de realizar el descubrimiento del conocimiento es
necesario conocer cémo se comportan los modelos de aprendizaje computacional empleados para
clasificar a los desertores, utilizando la totalidad de los atributos de la base de datos. Se observa en la Tabla
4 que, después de realizar validacién cruzada usando el conjunto de datos de prueba, los clasificadores con
la mejor exactitud son los 4rboles de decisién C4.5 y REPTree. De igual manera, los resultados obtenidos,
tanto de los bosques aleatorios como de la mdquina de soporte vectorial son competitivos, comparados
con los dos arboles de decisién; no asi para el clasificador Bayes ingenuo.

Como se ha mencionado antes, la base de datos utilizada estd desbalanceada respecto a sus clases
(desertor y no-desertor), por ello se ha utilizado la medida de tasa de error balanceado (TEB) obtenido por
cada uno de los algoritmos (Tabla 4) para sopesar los resultados de la medida de exactitud, con el objetivo
de poder elegir el mejor modelo. En este caso, se elige a ambos drboles de decisién, ya que proporcionan
las mdximas exactitudes y los minimos TEB.

Tabla 4. Medidas de rendimiento de clasificacién evaluando al conjunto de datos de prueba
usando todos los atributos

Clasificador Exactitud TEB

Arbol de decisién C4.5 92.1919% 12.85%
Arbol de decisién REPTree 92.1919% 12.85%
Bosques aleatorios 90.3575% 15.87%
SVM (func. base radial) 90.2634% 15.54%
Bayes ingenuo 65.2399% 37.96%

En la Tabla 5 se muestran las matrices de confusién obtenidas, donde se describe a detalle el desempeno
por clase de cada clasificador. Asimismo, se advierte que todos los clasificadores (con excepcién del Bayes
ingenuo) se equivocan clasificando a los desertores en mayor proporcidon que los no desertores (ndtese los
resultados de la diagonal de cada matriz). Lo anterior se conoce como sesgo de clasificacién hacia la clase
mayoritaria. Aunque la mayoria de los clasificadores de la Tabla 4 tienen un desempefio similar al obtenido
por los arboles de decisién, éstos no ofrecen la facilidad de interpretacién que ofrecen los arboles de
decisién. Por esta razén, y debido a la habilidad que tienen para realizar seleccién de caracteristicas, se
continda con el anélisis usando los algoritmos C4.5 y REPTree.

Aunque el desempefio de ambos drboles de decision es exactamente el mismo (en términos de las medidas
de exactitud y TEB), el rbol de decisién obtenido por REPTree es menos profundo y amplio que el arbol
generado por C4.5. Esto significa que genera un arbol menos complejo, por lo que las reglas derivadas de
éste (para caracterizar a un desertor) incluyen un nimero reducido de atributos, haciendo que la
interpretacion sea mas facil. Lo anterior es posible gracias al proceso de poda realizado por el arbol de
decision REPTree (ver Figura 2), el cual reduce el nimero de variables a cuatro (“asistencia”, “Gltimo
semestre”, “periodo” y “créditos cursados”), las cuales pueden considerarse preliminarmente como las mas

representativas para este problema.
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Tabla 5. Matrices de confusidn resultantes de los clasificadores seleccionados

Prediccién Prediccién

Clasificador Verdadero Falso Clasificador Verdadero Falso

Bayes ingenuo 348 298  Verdadero Arbp! de 480 166
441 1,039  Falso decision C4.5 0 1,480

Arbol de decisién 480 166 Verdadero Bosques 441 205

REPTree 0 1,480  Falso aleatorios 0 1,480

SVM (func. base 450 196 Verdadero

radial) 11 1,469  Falso

Figura 2. Arbol de decisién REPTree generado a partir del conjunto de datos de entrenamiento
usando la totalidad de atributos
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Los arboles de decisién, como el generado en la Figura 2, se pueden traducir en reglas de decisién, que
ayudan a explicar qué factores intervienen en un problema de clasificacién. Las reglas suelen ser de la forma
“si premisas, entonces conclusiéon”, donde las premisas que intervienen se conectan entre si, mediante la

operacién légica “y”. Finalmente, la consecuencia o conclusién, en este caso representa a la clase en
cuestion; es decir, si el estudiante es desertor o no-desertor.

Ahora, para traducir el drbol generado a reglas de decisién y conocer qué factores intervienen en el
fendmeno de la desercidén, basta con analizar al conjunto de premisas implicadas, exclusivamente de
aquellas ramas cuyas hojas corresponden a la clase desertor. Por ejemplo, el 4rbol generado de la Figura 2,
donde sélo se consideran aquellas hojas que corresponden a la clase desertor, es decir, cuya etiqueta es
igual a “1”, son utiles para generar las reglas de decisién del problema de desercién. Dichas reglas se
muestran en la Tabla 4, donde la primera columna corresponde al nimero de la reglay la segunda columna
corresponde a la regla de decisién correspondiente.

Por ejemplo, la regla nidmero 7 pertenece al recorrido que se le hace al drbol desde su raiz hasta la hoja 7
de la Figura 2. Dicha regla establece que “los estudiantes desertaron, entre el periodo de 2016-2017,
cuando la asistencia del estudiante fue inferior al 91.5% y el Gltimo semestre cursado del estudiante es
inferior al quinto”. Este tipo de reglas puede ayudar a planear una estrategia que ayude a prevenir la
desercién enfocdndose sélo en los estudiantes que cursan los primeros cinco semestres de la carrera.
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Otro ejemplo es la regla nimero 16, la cual involucra a una mayor cantidad de premisas y establece que
“repetidamente en algunos periodos de 2014 a 2016, un subconjunto de estudiantes deserté cuando
cursaban algdn semestre superior al quinto, contando con un porcentaje de créditos cursados inferior a
44.5%, y a pesar de que contaban con una asistencia superior al 91.5%".

Tabla 6. Reglas de decisién obtenidas a partir del entrenamiento del drbol de decisién REPTree
usando la totalidad de los atributos

# Reglas

2 (ASISTENCIA<91.5%) Y (ULTIMO_SEMESTRE<5.5) Y (PERIODO<2016.5) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

; (ASISTENCIA<91.5%) Y (ULTIMO_SEMESTRE<5.5) Y (PERIODO>=2016.5) Y (PERIODO<2017.5) Y
(ULTIMO_SEMESTRE<2.475) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

9 (ASISTENCIA>=91.5%) Y (ULTIMO_SEMESTRE<3.52) Y (PERIODO>=2016.5) Y (PERIODO<2017.5) Y
(ULTIMO_SEMESTRE<2.475) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

11 (ASISTENCIA>=91.5%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>=3.52) Y (PERIOD0O<2016.5) Y (ULTIMO_SEMESTRE<5.5) Y
(PERIODO<2015.5) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

13 (ASISTENCIA>=91.5%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>=3.52) Y (PERIODO<2016.5) Y (ULTIMO_SEMESTRE<5.5) Y
(PERIODO>=2015.5) Y (ULTIMO_SEMESTRE<4.51) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(ASISTENCIA>=91.5%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>=3.52) Y (PERIODO<2016.5) Y (ULTIMO_SEMESTRE>=5.5) Y

16 (CREDITOS_CURSADOS<44.5%) Y (PERIODO<2015.5) Y (PERIODO<2014.5) ENTONCES
(ESTATUS=DESERTOR)

De este modo, el conjunto de reglas de la Tabla 6 indica que el problema de desercién se encuentra
focalizado en los primeros cinco semestres de estudio. También, se puede interpretar que, para los
primeros dos semestres de estudio, la “asistencia” es importante, mientras que, en los semestres de tercero
a quinto, éstaya no es tan relevante.

Al mismo tiempo, paraidentificar las principales variables que influyen en la decisién de desertar, se emplea
el algoritmo de Relief para jerarquizar los atributos acorde con la relevancia para predecir a un desertor,
tal como se muestra en la primera columna de la Tabla 7, donde se observa a las 12 variables en forma
ordenada. Complementariamente, se han probado los algoritmos de seleccién secuencial hacia adelante y
hacia atras pero no se reportan los resultados debido a que las caracteristicas seleccionadas no ayudan a
mejorar el rendimiento de prediccion.

Tabla 7. Maxima exactitud de clasificacién, empleando el método de seleccidén Relief y cada uno de los algoritmos
de aprendizaje computacional seleccionados

. . Arbol de Arbol de Bosques SVM (func. Bayes
Ranking de variables decisién C4.5 SE;'.?'FZZ aleatorios base radial) ingenuo
1. I?erl'odo 69.6143% 69.6143% 69.6143% 69.6143% 69.6143%
2. Ultimo semestre 92.1919% 92.1919% 92.1919% 92.1919% 84.7601%
3. Créditos cursados 88.7112% 92.1919% 90.2634% 89.6049% 71.4487%
4. Asistencia 92.1919% 92.1919% 90.1693% 87.3001% 80.0094%
5. Erograma 92.1919% 92.1919% 90.5456% 87.5823% 80.0094%
6. Area 92.1919% 92.1919% 90.6397% 88.7582% 80.1035%
7. Estado de procedencia 92.1919% 92.1919% 90.7808% 89.2756% 79.9153%
8. Reprobadas 94.2145% 92.1919% 90.6867% 90.7338% 81.2794%
9. Promedio actual 94.2145% 92.1919% 90.7808% 90.9690% 65.3340%
10. Edad 92.1919% 92.1919% 90.4986% 90.8749% 65.2399%
11. Género 92.1919% 92.1919% 90.4986% 90.9219% 65.2399%
12.Beca 92.1919% 92.1919% 90.3575% 90.2634% 65.2399%

En el caso de Relief, se han colocado a los atributos “periodo” y “Gltimo semestre” como las variables mas
importantes que describen a la desercién universitaria. Como se ilustra en la Tabla 7, las columnas (de la
segunda en adelante) representan los resultados de exactitud de clasificacién obtenidos agregando un
atributo a la vez al clasificador de manera progresiva y acumulativa, desde la variable mas importante hasta
la menos importante.

Revista Electrénica de Investigacién Educativa, Vol. 23, e29 9



Patrones que identifican a estudiantes universitarios desertores
aplicando minerfa de datos educativa
Urbina-Ngjera et al.

Por ejemplo, la interseccién del tercer renglén con la tercera columna indica que REPTree alcanzé una
exactitud de clasificacién de 92.19%, utilizando como entrada solamente a los atributos “periodo” y “Gltimo
semestre”.

En relacion con los resultados analizados en la Tabla 7, casi todos los clasificadores utilizados ofrecen un
resultado alto de exactitud de clasificacidon (92.19%), usando los atributos “periodo” y “Gltimo semestre”.
No obstante, el drbol de decisidon C4.5 obtiene una exactitud maxima de clasificacién de 94.21%, usando
ocho variables: “periodo”, “Ultimo semestre”, “créditos cursados”, “asistencia”, “programa”, “area”, “estado
de procedencia” y “reprobadas”, de las cuales 4 coinciden con aquéllas que fueron relevantes para el
algoritmo REPTree de la fase anterior. Si estas variables son utilizadas por el método C4.5, el arbol de
decision generado a partir de los datos de entrenamiento es el mostrado en la Figura 3. Con respecto al
procedimiento de construccién de un arbol de decisién mencionado anteriormente, obsérvese que el drbol
generado ha destacado sélo 6 de 8 variables para obtener una exactitud de clasificacion de 94.21%, lo cual
significa que ha descartado a los atributos “drea” y “estado de procedencia”, por considerarlos irrelevantes,
segln la medida de importancia (es decir, usando la ganancia de informacién, medida en términos de
entropia) incorporada en el algoritmo.

En consecuencia, en la Tabla 8 se detallan las reglas de decisién de la clase desertor referente al drbol de la
Figura 3. A diferencia de la Tabla 7, la Tabla 8 incluye adicionalmente a los atributos “reprobadas” y
“programa”, las cuales ayudan a elevar el desempefio del clasificador C4.5, por encima del desempefio del
arbol REPTree. En términos de rendimiento, el modelo méas apto para este problema de clasificacion es el
que corresponde a los arboles de decisién C4.5 (Figura 3), debido a que obtiene una exactitud de
clasificacién mayor que REPTree. Esto permite destacar la importancia de la seleccién de atributos para
maximizar el rendimiento de los clasificadores, encontrando informacién adicional que finalmente es
relevante para caracterizar de mejor manera a un desertor.

Figura 3. Arbol de decisién C4.5 generado a partir del conjunto de datos de entrenamiento
usando las variables obtenidas por el método de seleccidn Relief

(A)AsISTENCIA

(B)PERIODO
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Tabla 8. Reglas de decisiéon construidas a partir del drbol de decisién C4.5 de la Figura 3
usando los atributos obtenidos por Relief

Reglas

(ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO>2016) Y (REPROBADAS>3%) Y (PERIODO<=2017) Y

(ULTIMO SEMESTRE<=2) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

(ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO SEMESTRE<=3) Y (PERIODO<=2016) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO SEMESTRE<=4) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>4) Y (REPROBADAS>35%) ENTONCES
(
(
(

S lw| v (%

(Oa]

ESTATUS=DESERTOR)

ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>4) Y (REPROBADAS<=35%) Y
CREDITOS_CURSADOS<=62%) Y (PERIODO>2015) Y (ASISTENCIA<=90%) Y (CREDITOS_CURSADOS<=25%)
ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

(ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>4) Y (REPROBADAS<=35%) Y
(CREDITOS_CURSADOS<=62%) Y (PERIODO<=2015) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=6) ENTONCES
(ESTATUS=DESERTOR)

(ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>4) Y (REPROBADAS<=35%) Y
(CREDITOS_CURSADOS<=62%) Y (PERIODO<=2015) Y (ULTIMO_SEMESTRE>6) Y (PERIODO<=2014) Y
(ASISTENCIA<=88%) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(
(
(
(
(
(

16

29

32 (ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>4) Y (REPROBADAS<=35%) Y
CREDITOS_CURSADOS<=62%) Y (PERIODO<=2015) Y (ULTIMO_SEMESTRE>6) Y (PERIODO<=2014) Y
ASISTENCIA>88%) Y (ULTIMO SEMESTRE<=8) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
ASISTENCIA<=91%) Y (PERIODO>2016) Y (REPROBADAS<=3%) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>3) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=5) Y
PERIODO>2015) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=4) Y (PROGRAMA<=38) Y (CREDITOS_CURSADOS>25%)
ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>3) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=5) Y
(PERIODO>2015) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=4) Y (PROGRAMA>38) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>3) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>5) Y
(ASISTENCIA<=95%) Y (PERIODO<=2014) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=7) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
(ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>3) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>5) Y
(ASISTENCIA<=95%) Y (PERIODO<=2014) Y (ULTIMO_SEMESTRE>7) Y (CREDITOS_CURSADOS<=60%) Y
(REPROBADAS<=15%) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)
27 (ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>3) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE>5) Y

(

(

(

(

(

(

18

19

30

ASISTENCIA<=95%) Y (PERIODO>2014) Y (PERIODO<=2015) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=6) ENTONCES
ESTATUS=DESERTOR)

ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE>3) Y (PERIODO<=2016) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=5) Y
PERIODO<=2015) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

ASISTENCIA>91%) Y (ULTIMO_SEMESTRE<=3) Y (PERIODO>2016) Y (PERIODO<=2017) Y
ULTIMO_SEMESTRE<=2) ENTONCES (ESTATUS=DESERTOR)

13

11

De manera general, las reglas de la Tabla 8 ayudan a describir con detalle lo expresado graficamente en el
arbol de la Figura 3. Es decir, el atributo “asistencia” es crucial, sobre todo en los primeros tres semestres.
Igual de importantes son los atributos “periodo” y “Gltimo semestre”. A partir del cuarto semestre, los

atributos “reprobadas”, “créditos cursados” y “programa” cobran importancia, mientras que la “asistencia”
disminuye su relevancia.

Como ejemplo de interpretacién de las reglas de la Tabla 8, se presenta el caso de la regla nimero 32, la
cual se podria descifrar de la siguiente manera: “En el periodo 2014 los estudiantes desertaban, si la
asistencia era menor o igual al 91%, pero superior al 88%, y ademas se encontraban cursando entre el 60.
y el 8o. semestre, con un porcentaje de reprobadas inferior o igual al 35%, pero un avance de créditos
cursados inferior o igual al 62%". Las demas reglas pueden interpretarse de modo similar.

De acuerdo al conjunto de datos analizado, se encontré un grupo de reglas que describen las caracteristicas
de un estudiante desertor y que el porcentaje de incidencia ocurre en los primeros dos anos de iniciados
los estudios de educacién superior. Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo de arboles de
decision (método C4.5) ofrece un desempeno alto y mejor que los publicados en los trabajos relacionados
(Tabla 1).
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Es necesario considerar que los resultados publicados en la literatura relacionada no tienen punto de
comparacién con los resultados mostrados en las Tablas 4 a 8 de este estudio, debido a las diferencias con
la base de datos utilizada. Otras diferencias que existen entre nuestra propuesta y las presentadas en el
estado del arte son: la bUsqueda de hiper-pardmetros realizada y los algoritmos de mineria de datos
empleados, las cuales tienen como objetivo maximizar la exactitud de clasificacién para asegurar que el
clasificador prediga de la mejor manera a un desertor, utilizando muestras no conocidas.

IV. Discusion y conclusiones

Como se menciond, el objetivo de este estudio es encontrar las variables mas importantes que inciden en
la desercidn escolar universitaria con el fin de definir un patrén que identifique a un estudiante desertor.
De este modo, usando algoritmos de seleccidén de atributos se ha encontrado que los atributos mas
importantes son: asistencia, periodo, Ultimo semestre cursado, porcentaje de materias reprobadas,
créditos cursados y programa. Estos hallazgos discrepan de los factores reportados en la literatura (Aulck
etal., 2017; Carvajaly Trejos, 2016; Lopez y Beltrdn, 2017; Marquez-Vera et al., 2016; Ramirez et al., 2016;
Sivakumar et al., 2016), en donde se afirma que las causas que originan la desercidn escolar estan
relacionadas con factores académicos, econémicos, sociales, creencias, desempefio y adicciones, entre
otros. Dicha discrepancia se debe al enfoque que se ha dado al analisis, al método utilizado para ello y
principalmente a las diferencias entre las bases de datos empleadas. En otras palabras, en este estudio se
le dio una perspectiva diferente, dado que se han analizado variables como el 6, 7, 8,9, 11y 12 listados en
la Tabla 2, que no han sido considerados por otros autores (Tabla 1) y que también son factores que inciden
en la desercién.

En contraste, algunos resultados obtenidos en este estudio se asemejan a los obtenidos por Mufioz et al.
(2018) al coincidir en que el periodo estudiado entre los afios 2014-2019 si es un factor significativo en la
desercién. Por otro lado, se observa en los trabajos relacionados resumidos en la Tabla 1 que la exactitud
mas alta reportada fue de 83.22%, mientras que en este estudio se ha logrado una exactitud del 94.21%.
Esto implica que un estudiante desertor puede caracterizarse mejor usando las reglas de decisién
encontradasy listadas en la Tabla 8. De igual manera, partiendo de la literatura revisada es destacable que
para el problema de la clasificacion de desercién de estudiantes la seleccién de atributos es poco aplicada.
Debido a esto, el presente trabajo logra no sélo identificar a un posible desertor, sino que permite
identificar, de manera jerdrquica, aquellos atributos que son mas relevantes (Tabla 8).

Sin embargo, una de las limitaciones encontradas fue el bajo nimero de atributos analizados en
comparacién con los mostrados en la Tabla 1; el hecho de incluir un mayor nimero de atributos en el
estudio agregaria la posibilidad de seleccionar uno o mas variables importantes, no contempladas
actualmente, que discriminen de mejor manera cada una de las clases. Otro inconveniente es haber
encontrado registros incompletos, por lo que se tuvieron que descartar del estudio, los cuales podrian
haber sido Utiles para incrementar el rendimiento de los clasificadores empleados.

Finalmente, los resultados presentados sugieren la integracion de una base de datos, construida a partir
de estdndares y protocolos, que incluya muestras adicionales de IES puUblicas y privadas. También, se
deberia incluir y analizar una mayor cantidad de atributos, y la aplicacién de otras técnicas de mineria de
datos, asi como evitar el desbalanceo de los datos en lo posible, usando algoritmos de balanceo de clases.
De esta manera, se enriquecerfa ain mas el modelo de clasificacién obtenido asociado a un estudiante
desertor. Es verdad que es valioso que estudios como éste, y otros descritos en los trabajos relacionados,
puedan ayudar a las IES a prevenir el fendmeno de la desercidn. Pero alin mas valioso es generar un modelo,
a partir de una base de datos de estas caracteristicas, incluyendo a la mayoria de IES del pais, con el cual
seria posible ayudar a advertir la desercién oportunamente y con ello disminuir los indices de desercién a
nivel local y nacional.
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