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Resumen

El presente articulo muestra los resultados del analisis de la desercion estudiantil en la Universidad
Simén Bolivar, facultad de Ingenieria de Sistemas, con técnicas de mineria de Datos. Se utilizo la herra-
mienta Weka agrupando las causas de la desercion en 5 variables que son:

Pérdida de semestre, Dificultad financiera, Ingreso al mercado laboral

Otros intereses atraen al estudiante, Indeterminado. La muestra era de 707 sujetos entre los periodos
2007-2012. Se concluye que la causa mayor de la desercion es el factor indeterminado.
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Abstract

This article shows the results of the student desertion analysis at the Simon Bolivar University, Faculty
of Systems Engineering with data mining techniques. Grouping the causes of desertion in five variables:
Loss of semester, Financial Difficulty, Access to job market, Others interests, Undetermined

A Sample of 707student was choose from 2007-2012. Using Weka to process these datas, the conclu-
sion is that the major cause of student desertion is the factor undetermined.

Key words
Data Mining, student desertion, weka. Systemsengineering.

Resumo

Este artigo apresenta os resultados da analise de abandono estudante na Universidade Simon Bolivar,
da Faculdade de Engenharia de Sistemas com técnicas de mineracdo de dados. N6s usamos a ferra-
menta Weka agrupar as causas de atrito em cinco variaveis:, A perda de metade, Dificuldade financeira,
Junte-se a forca de trabalho, Outros apelamaos interesses dos alunos

indeterminado, Exemplo 707 foi sujeito a periodos de 2007-2012. NGs concluimos que a principal causa
da reducéo é o factor indeterminado.

Palavras-chave
Mineracéo de dados, abandono estudanteWeka, engenharia de sistemas.
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Introduccion

a Universidad Pedagdgica Nacional (UPN

2004) define la desercion estudiantil como

el hecho de que un nimero de estudiantes
matriculados no siga la trayectoria normal del
programa académico, bien sea por retirarse de
ella o por demorar mas tiempo del previsto en
finalizarla, por repetir cursos o por retiros tempo-
rales. EI abandono o la interrupcion pueden ser
voluntarios o forzados. También puede presentar-
se cambio de carrera dentro de la misma institu-
cion o cambio de institucion donde puede conti-
nuar con la misma carrera o con otra (U.P.N).

Desde el punto de vista institucional todos los
estudiantes que abandonan una institucion de
educacion superior pueden ser clasificados como
desertores; en este sentido, muchos autores aso-
cian la desercion con los fenomenos de bajo ren-
dimiento académico y retiro forzoso. Asi, cada
estudiante que abandona la institucién crea un
lugar vacante en el conjunto estudiantil que pudo
ser ocupado por otro alumno que persistiera en
los estudios (Guzman, et al, 2009).

Para predecir la probabilidad de que un estudian-
te abandone la institucion educativa se han uti-
lizado técnicas de mineria de datos para lograr
el objetivo; entre ellos tenemos a (Kuna, Garcia
y Villatoro, 2010) realizaron un trabajo basado
en el uso del conocimiento, en reglas de descu-
brimiento y en el enfoque TDIDT (Top Down
Induction of Decision Trees) sobre la base de
datos de la gestion académica del consorcio SIU
de Argentina (que retne 33 universidades de Ar-
gentina), lo cual permite un interesante analisis
para encontrar las reglas de conducta que contie-
nen variables de ausencia. como los estudiantes
financian estudios universitarios, el nimero de
afios desde el final de la escuela secundaria de
acceso a la universidad.

Para poder obtener este conocimiento es necesa-
rio partir de la materia prima, que son los datos,
los cuales se encuentran disponibles en gran can-
tidad gracias a las tecnologias de informacion y
las comunicaciones. Estos datos por lo general
se encuentran en forma no refinada y para poder
analizarlos con fiabilidad es necesario que exista
una cierta estructuraciéon y coherencia entre los
mismos.

Para realizar un analisis en profundidad de forma
automatica, en los ultimos afios han surgido una
serie de técnicas que facilitan el procesamiento
avanzado de los datos, sin embargo, es la trans-
formacion de los datos en conocimiento y la apli-
cacion de éste, lo que genera valor para una orga-
nizacién. La idea clave es que los datos contienen
mas informacion oculta de la que se ve a simple
vista.

Para las organizaciones que realizan algun tipo de
mercado, el conocimiento es algo imprescindible
para tener éxito, por tanto encontrar asociaciones
o0 correlaciones interesantes en los registros de las
transacciones de negocios puede ayudar a la toma
de decisiones. En este entorno la mineria de datos
ofrece la posibilidad de Ilevar a cabo un proceso
de descubrimiento de informacion automatico.

Para brindar una solucién acorde a las necesida-
des de las empresas es necesario entender los ob-
jetivos y requerimientos desde la perspectiva de
lo que se busca, convirtiendo entonces este cono-
cimiento en la definicion de un problema de mi-
neria de datos, ya que dependiendo del problema
de informacion que se desea solucionar, existe
una serie de técnicas que son aplicadas en la so-
lucién de diversos problemas. De esta situacion
surge, entonces, la pregunta que guia este trabajo
de investigacion:

¢Las técnicas de Data Mining, permitiran deter-
minar las causas de desercion estudiantil utilizan-
do los datos historicos del programa de Ingenie-
ria de Sistemas?

A continuacion, se hablara del proceso de des-
cubrimiento de conocimiento, el concepto de
mineria de datos, las operaciones de mineria de
datos, una descripcion general de las técnicas de
mineria de datos mas usadas, los criterios de se-
leccion del algoritmo escogido y finalmente, las
conclusiones obtenidas.

El descubrimiento de conocimiento

La mineria de datos es, en principio, una fase
dentro de un proceso global denominado des-
cubrimiento de conocimiento en base de datos
(Knowledge Discovery in Database o KDD),
aunque generalmente se asocia el concepto de
mineria de datos a todo el proceso, en lugar de la
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fase de extraccion de conocimiento. El proceso
de KDD es util en la desercién estudiantil univer-
sitaria para obtener conocimientos de las causa-
les generales de ausencia, estudio de variables in-
fluyentes segln el contexto evaluado, entre otros.
KDD se constituye de varias etapas que se ejecu-
tan interactivamente. El proceso es no trivial por-
que incluye acciones de cierta complejidad que
involucran la busqueda de estructuras, modelos
y parametros en la base de datos. Los patrones
que se obtienen deben ser validos con algun gra-
do de certeza, preferiblemente novedosos para
el usuario, al que deberan reportar algun tipo de
utilidad.

El proceso KDD (ver figura 1) comienza con la
definicion y comprension de un determinado pro-
blema y termina con el analisis de los resultados.
Una de las propuestas mas ampliamente extendi-
da sobre las etapas o fases componentes del pro-
ceso KDD incluye la comprension del problema,
la seleccion de datos, su limpieza y pre procesa-
miento, la transformacién y aplicacion del méto-
do de descubrimiento (mineria de datos) a utili-
zar y la interpretacion de los patrones obtenidos
o analisis de resultados.

Interpretaciia y evahacion
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Figura 1. Proceso KDD
Mineria de datos

La mineria de datos es una fase dentro del KDD
y se define como “el proceso de extraccion de in-
formacion previamente desconocida, valida y atil
de grandes bases de datos y el uso de la informa-
cién para tomar decisiones cruciales de negocios
En pocas palabras, la mineria de datos se refiere
a la extraccion o el conocimiento “mineria” de
grandes cantidades de datos. El término es en

realidad un nombre inapropiado. Recuerde que la
mineria de oro de las rocas o la arena se conoce
como la mineria de oro en vez de roca o la extrac-
cion de arena. Por lo tanto, seria mas apropiado
el nombre de “mineria de conocimiento a partir
de los datos”, que por desgracia es un poco largo.
“La mineria del Conocimiento”, un término mas
corto, puede no reflejar el énfasis en la mineria
de grandes cantidades de datos. Sin embargo,
la mineria es un término vivo que caracteriza el
proceso donde se encuentra un pequefio conjunto
de pepitas de oro precioso de una gran cantidad
de materia prima. Asi, por ejemplo, dos términos
equivocados como “datos” y “mineros” se con-
virtieron en una opcion popular. Muchos otros
términos tienen un significado similar o ligera-
mente diferentes a la mineria de datos, como la
extraccion de conocimiento a partir de los datos,
la extraccion de conocimientos, datos o analisis
de patrones, la arqueologia de datos, y la filtra-
cién de informacion.

Muchas personas tratan la mineria de datos como
un sinonimo del téermino Descubrimiento de Co-
nocimiento a partir de datos o KDD. Otros consi-
deran que la mineria de datos es simplemente un
paso esencial en el proceso de descubrimiento de
conocimiento que consta de una secuencia inte-
ractiva de pasos. La mineria de datos emplea una
serie de técnicas las cuales son aplicadas para la
solucion de diversos problemas, sus herramientas
predicen futuras tendencias y comportamientos,
permitiendo tomar decisiones conducidas por un
conocimiento obtenido de los datos. Para conse-
guir esto hace uso de diferentes tecnologias que
resuelven problemas tipicos de agrupamiento au-
tomatico, clasificacion, asociacion de atributos y
deteccidn de patrones secuenciales.

Técnicas de mineria de datos

La mineria de datos ha dado lugar a una paulatina
sustitucion del anélisis de datos por un enfoque
de analisis de datos.

La principal diferencia entre ambos se encuentra
en que en el ultimo se descubre 1a informacién
sin necesidad de formular previamente una hipo-
tesis. La aplicacion automatizada de algoritmos
de mineria de datos permite detectar facilmen-
te patrones en los datos razon por la cual esta
técnica es mucho mas eficiente que el analisis
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dirigido a la verificacion cuando se intenta ex-
plorar datos procedentes de repositorios de gran
tamafio y complejidad elevada. Dichas técnicas
emergentes se encuentran en continua evolucion
como resultado de la colaboracion entre campos
de investigacion tales como bases de datos, re-
conocimiento de patrones, inteligencia artificial,
sistemas expertos, estadistica,  visualizacién,
recuperacion de informacion, y computaciéon de
altas prestaciones. Los algoritmos de mineria de
datos se clasifican en dos grandes categorias: su-
pervisados o predictivos y no supervisados o de
descubrimiento del conocimiento (Weiss y Indur-
khya, 1998).

Los algoritmos predicen el valor de un atributo
de un conjunto de datos, conocidos otros atribu-
tos. A partir de datos cuya etiqueta se conoce se
induce una relacion entre dicha etiqueta y otra
serie de atributos. Esas relaciones sirven para
realizar la prediccion en datos cuya etiqueta es
desconocida. Esta forma de trabajar se desarro-
Ila en dos fases: Entrenamiento (construccién de
un modelo usando un subconjunto de datos con
etiqueta conocida) y prueba (prueba del modelo
sobre el resto de los datos).

Cuando una aplicacion no es lo suficientemente
madura no tiene el potencial necesario para una
solucion predictiva. En ese caso hay que recurrir
a los métodos que descubren patrones y tenden-
cias en los datos actuales (no utilizan datos his-
toricos). El descubrimiento de esa informacion
sirve para llevar a cabo acciones y obtener un
beneficio (cientifico o de negocio) de ellas. En la
tabla siguiente se muestran alguna de las técni-
cas de mineria de ambas categorias.

Clasificacion de las técnicas de Mineria de da-
tos

Regresicn
Awilisis de fa

varignza ¥

Covarimmza
Méiodas

Bayesiamas

Predictivas

Algoritmos

gendticos

Arboles  de

Técnicas Descubri-

decisidm
Redes
meuronales

miento

Asociacitn

Dependencia
Reducelin de

Deseriptivas | fa aimensidon

Tabla 1
Clasificacion de las técnicas de Mineria de datos

Meétodos descriptivos

Es un modelo que da una mejor comprension de
los datos, sin ninguna variable especifica como
objetivo unico. Generalmente utiliza técnicas
descriptivas que incluyen analisis de factores
(para extraer dimensiones subyacentes de datos
multivariados), andlisis de cluster (de agrupacion
de una base de datos de clientes en segmentos) y
el andlisis de asociacion (para descubrir relacio-
nes entre los elementos tales como productos de
venta al por menor) (Leventhal, 2010), que son
orientados a la interpretacion de datos y se enfo-
can en entender la forma en que los datos subya-
centes se refieren a sus partes.

Las herramientas de Data Mining barren las ba-
ses de datos e identifican modelos previamente
escondidos en un solo paso. Otros problemas de
descubrimiento de modelos, incluyen detectar
transacciones fraudulentas de tarjetas de crédito
e identificar datos.

Metodos predictivos

Son los que pretenden construir un modelo de
comportamiento, el cual obtiene nuevas y ocultas
muestras y es capaz de predecir valores de una o
mas variables relacionadas con la muestra.

Varias de las técnicas orientadas al descubrimien-
to estan basadas en aprendizaje inductivo, en
donde un modelo es construido, explicita 0 im-
plicitamente, mediante la generalizacion de una
cantidad suficiente de muestras de entrenamien-
to. El supuesto subyacente del enfoque inductivo
es que el modelo entrenado es aplicable a futuras
muestras ocultas. Los métodos de verificacion
incluyen las técnicas comunes de la estadistica
tradicional, como la bondad de ajuste, escala y
técnicas de prediccion capaces de manejar gran-
des residentes en una base de datos. Hay diversas
técnicas basicas para la clasificacion de datos, ta-
les como la forma de construccidn, clasificadores
de arboles de decision, clasificadores bayesianos,
redes bayesianas, las creencias y los clasificado-
res basados en reglas. En el campo de la inteli-
gencia artificial, se emplea frecuentemente la téc-
nica de la Retropropagacion (una técnica de red
neuronal), ademéas de un enfoque més reciente de
clasificacion conocido como maquinas de vecto-
res, se basa en la prueba de hipotesis y el analisis
de varianza. Estos métodos no se consideran pro-
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pios de la Mineria de datos, pues el objetivo de
ésta es descubrir una hipdtesis, en lugar de probar
una duda.

Los métodos predictivos también se conocen
como Aprendizaje Supervisado, los cuales inten-
tan descubrir relaciones entre atributos de entrada
(Ilamados Variables Independientes) y un atribu-
to objetivo (Variable Dependiente). La estructura
descubierta es representada como un modelo. Un
modelo describe y explica un fenémeno, el cual
estd oculto entre un conjunto de datos y puede
ser usado para predecir el valor del atributo ob-
jetivo conociendo los valores de los atributos de
entrada. Los métodos supervisados pueden ser de
dos tipos: Modelos de Clasificacion y Modelos
de Regresion.

Los métodos de Aprendizaje No Supervisado,
por su parte, agrupan instancias sin un atributo
dependiente pre-especificado; un ejemplo de este
tipo de métodos es el clustering (“agrupamien-
to”) (Maimon y Rokach, 2005).

Meétodo de prediccidn, Clasificacion:

Las Bases de datos son ricas en informacion
oculta que puede ser utilizada para la toma de
decisiones inteligente. La Clasificaciony la Pre-
diccion son dos formas de analisis de datos que
pueden ser utilizados para extraer los modelos
que describen clases de datos importantes o para
predecir las tendencias futuras de datos. Este ana-
lisis puede ayudar a proporcionarnos una mejor
comprension de los datos en general. Mientras
que la clasificacion predice categoérico (discreto,
sin ordenar) las etiquetas, los modelos de predic-
cion funciones continuas valoradas. Por ejemplo,
podemos construir un modelo de clasificacion
para categorizar las aplicaciones de préstamos
bancarios, ya sea como seguro o peligroso, 0 un
modelo de prediccion para predecir los gastos en
ddlares de los clientes potenciales en los equipos
informaticos debido a su ingreso y la ocupacion.
Muchos métodos de clasificacion y prediccion
han sido propuestos por los investigadores de
aprendizaje automatico, reconocimiento de pa-
trones, y estadistica. La mayoria de los algorit-
mos son residentes en memoria, por lo general
asumiendo un tamafo pequefio de datos. La in-
vestigacion reciente de mineria de datos se ha
basado en dicho trabajo, el desarrollo de la clasi-

ficacion escalable y técnicas de prediccién capaz
de manejar grandes residentes en disco de datos.
Hay diversas técnicas basicas para la clasifica-
cion de datos, tales como la forma de construc-
cion de clasificadores de arboles de decision,
clasificadores bayesianos, redes bayesianas, las
creencias y los clasificadores basados en reglas.
Retro propagacion (una técnica de red neuronal)
también se discute, ademas de un enfoque mas
reciente de clasificacion conocido como maqui-
nas de vectores soporte.

Otros enfoques de la clasificacion, como el cla-
sificador k-vecino mas proximo, razonamiento
basado en casos, algoritmos genéticos, juegos en
bruto, y las técnicas de légica difusa, se introdu-
cen. Los métodos para la prediccion, incluyendo
regresion lineal, regresion no lineal, y otros mo-
delos basados en la regresion, se discuten breve-
mente. Clasificacion y prediccion tienen nume-
rosas aplicaciones, incluyendo la deteccion del
fraude, el marketing de destino, la prediccion del
rendimiento, la fabricacion y el diagnostico me-
dico (Jiawei y Micheline, 2006).

Algoritmos de Clasificacion (ClassificationAl-
gorithms)

En la Clasificacion de Datos se desarrolla una
descripcion o modelo para cada una de las cla-
ses presentes en la base de datos. Existen muchos
métodos de clasificacion como aquellos basados
en los arboles de decision TDIDT como el ID3 'y
el C4.5, los métodos estadisticos, las redes neuro-
nales, y los conjuntos Difusos, entre otros.

A continuacion se describen brevemente aquellos
métodos de Aprendizaje Automatico que han sido
aplicados a la Mineria de Datos con cierto éxito:
Algoritmos estadisticos: Muchos algoritmos es-
tadisticos han sido utilizados por los analistas
para detectar patrones inusuales en los datos y
explicar dichos patrones mediante la utilizacion
de modelos estadisticos, como, por ejemplo, los
modelos lineales. Estos métodos se han ganado
su lugar y seguiran siendo utilizados en los afios
venideros.

Redes Neuronales: las redes neuronales imitan la
capacidad de la mente humana para encontrar pa-
trones. Han sido aplicadas con éxito en aplicacio-
nes que trabajan sobre la clasificacion de los datos.
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Algoritmos genéticos: técnicas de optimizacion
que utilizan procesos como el entrecruzamiento
genético, la mutacién y la seleccion natural en un
disefio basado en los conceptos de la evolucion
natural.

Método del vecino mas cercano: es una técnica
que clasifica cada registro de un conjunto de da-
tos en base a la combinacion de las clases de los
k registros mas similares. Generalmente se utiliza
en bases de datos histéricas.

Entre otras técnicas utilizadas tenemos:

Arboles de Decision: En un arbol de decision
cada nodo representa una caracteristica que pue-
de tomar diversos valores, cada uno de los cuales
genera una rama. Los nodos hojas representan las
clasificaciones finales. Los arboles de decision
generalmente utilizan una técnica de aprendizaje
supervisado que consiste en realizar particiones
recursivas en un espacio de datos conformado
por un conjunto de casos o ejemplos. La division
de cada conjunto se realiza teniendo en cuenta
el atributo cuya particion o agrupacion por sus
valores, se parezca mas a la particion que produ-
ce el atributo clase. Con esto se persigue obtener
particiones finales que contengan todos los ejem-
plares de una determinada clase distinguidos por
valores de atributos comunes. En el arbol que se
va construyendo con cada particion, sus nodos re-
presentan un atributo que sirvio para realizar una
particion, los arcos que conectan los nodos entre
si representan los diferentes valores que pueden
tomar los atributos y las hojas representan sub-
conjuntos de casos pertenecientes a una clase.
Todos los caminos del arbol desde la raiz hasta
las hojas constituyen una regla de clasificacion.

NaiveBayes: La técnica NaiveBayes o clasifica-
dor bayesiano simple, es una de las técnicas de
clasificacion mas utilizadas, basada en la estadis-
tica. Se trata de un algoritmo de induccién pro-
babilistica que representa cada clase como un su-
mario de probabilidades. EIl fundamento principal
del clasificador NaiveBayes es la suposicion de
que todos los atributos son independientes cono-
cido el valor de la variable clase. La hipotesis de
independencia asumida por esta técnica da lugar
al modelo de una red bayesiana en la que existe
un unico nodo raiz (clase), y en la que todos los
atributos son nodos hoja que tienen como Unico

padre a la variable clase.

C-Means Clasico: C-means es un algoritmo ite-
rativo que hace parte de las técnicas de agrupa-
miento no supervisado y tiene como objetivo
encontrar patrones 0 grupos interesantes en un
conjunto de datos dado, de tal manera que tales
patrones, estructuras o grupos encontrados sirvan
para clasificacion, disefio de estrategias, soporte
de decisiones, organizacién de la informacion,
entre otras. C-means al igual que otras técnicas
clasicas de agrupamiento realiza una particion
dura del conjunto de datos, tal particion se ca-
racteriza porque cada dato pertenece exclusiva-
mente a un cluster (grupo o clase) de la particion,
ademas, los clusters deben cubrir totalmente el
conjunto de datos, es decir cada dato tiene que
pertenecer a alguno de los clusters; la cantidad
de clusters debe ser definida para inicializar el al-
goritmo.

Fuzzy C-Means: En muchas situaciones cotidia-
nas ocurre el caso que un dato esta lo suficiente-
mente cerca de dos clusters de tal manera que es
dificil etiquetarlo en uno o en otro, esto se debe
a la relativa frecuencia con la cual un dato par-
ticular presenta caracteristicas pertenecientes a
clusters distintos y como consecuencia no es fa-
cilmente clasificado; fuzzy c-means (FCM) es un
algoritmo que se desarrollo con el objetivo de so-
lucionar tales inconvenientes. El algoritmo FCM
asigna a cada dato un valor de pertenencia dentro
de cada cluster y por consiguiente un dato espe-
cifico puede pertenecer parcialmente a méas de un
cluster. A diferencia del algoritmo c-means clési-
co que trabaja con una particion dura, FCM rea-
liza una particion suave del conjunto de datos, en
tal particion los datos pertenecen en algun grado
a todos los clusters (Rojas, Chavarro y Moreno).

Metodologia

El tipo de investigacion fue descriptivo, ya que
buscamos especificar las propiedades importan-
tes de un grupo de estudiantes para su analisis, en
este caso, su informacion académica y personal.

La aplicacion de los algoritmos de mineria de da-
tos requiere la realizacion de una serie de activi-
dades previas encaminadas a preparar los datos
de entrada debido a que, en muchas ocasiones
dichos datos proceden de fuentes heterogéneas,
no tienen el formato adecuado o contienen ruido.
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Por otra parte, es necesario interpretar y evaluar
los resultados obtenidos. El proceso completo
consta de las siguientes etapas (Cabena, et al.,
1998):

Seleccion: Identificacion de las fuentes de infor-
macion externas e internas y seleccion del sub-
conjunto de datos necesario.

Reprocesamiento: estudio de la calidad de los da-
tos y determinacion de las operaciones de mine-
ria que se pueden realizar.

Conversion de datos en un modelo analitico.
Tratamiento automatizado de los datos seleccio-
nados con una combinacion apropiada de algo-
ritmos.

Interpretacion de los resultados obtenidos en la
etapa anterior, generalmente con la ayuda de una
técnica de visualizacion.

Aplicacion del conocimiento descubierto. Aun-
que los pasos anteriores se realizan en el orden
en que aparecen, el proceso es altamente itera-
tivo, estableciéndose retroalimentacion entre los
mismos. Ademas no todos los pasos requieren el
mismo esfuerzo. Generalmente la etapa de pre
procesamiento es la méas costosa ya que represen-
ta aproximadamente el 60 % del esfuerzo total,
mientras que la etapa de mineria solo representa
el 10%.

Criterio de seleccion de técnica de mineria de
datos.

Para la seleccion de una técnica de mineria de
datos se ha de tener en cuenta una serie de consi-
deraciones previas que afectan al desempefio de
la técnica. El entender estas caracteristicas y su
impacto, es Util para escoger la técnica que mejor
se adecuUe a una determinada aplicacion. Tenien-
do en cuenta el entorno se seleccionaron los si-
guientes criterios:

Habilidad para manejar datos con ruidos: Las ba-
ses de datos a menudo contienen ruido en for-
ma de imprecisiones o inconsistencias. Algunos
procesos de validacion de datos estdn mal dise-
fiados y permiten introducir datos incorrectos a
los usuarios.

Habilidad para manejar datos perdidos: es impor-
tante darle un manejo apropiado a los datos ya
que se pueden producir pérdidas si los datos se
obtienen de diferentes fuentes.

Procesamiento de grandes volimenes de datos:
es importante que la técnica posea la habilidad
para manejar gran cantidad de informacién lo
cual permite mayor precision en el analisis.

Escalabilidad: esta es una propiedad muy desea-
ble en una técnica de mineria de datos para futu-
ras actualizaciones.

Procesamiento de diferentes tipos de datos: es
importante que la técnica seleccionada tenga la-
capacidad para poder manejar diferentes tipos de
datos numéricos, cadenas, etc.

Capacidad predictiva: Esta caracteristica tiene
gran influencia en la efectividad de la técnica de
mineria porque determina qué probabilidad exis-
te para la solucion de un problema.

Facilidad de Operacion: La facilidad de integra-
cién y operacidn es otra caracteristica importante
para su utilizacion.

Capacidad explicativa:

Dependiendo de la técnica utilizada, el grado de
procesamiento aplicable al dato varia, por tanto,
una técnica que sea facil de entender y que re-
quiera de poco procesamiento previo es mas inte-
resante para un usuario final.

Complejidad de implementacion:

Es importante que la técnica seleccionada no pre-
sente un alto grado de complejidad para su im-
plementacion, lo que resulta conveniente para el
desarrollo de una herramienta de mineria.

Inserciones a la base de datos: Es importante que
los algoritmos minimicen el recorrido por la base
de datos, pues el numero de reglas crece exponen-
cialmente con el nimero de items considerados,
lo cual afecta el rendimiento del algoritmo cuan-
do se accesa constantemente a la base de datos.

Costo computacional: es importante que el algo-
ritmo no realice un gran nimero de operaciones
que agoten los recursos de maquina.
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Tiempo de Ejecucidn: se desea que el tiempo uti-
lizado para la generacion de reglas sea razonable.

Rendimiento: es importante que el algoritmo rea-
lice las operaciones y procesos de forma eficien-
te.

Estas técnicas de Mineria de datos aplicadas a
problemas especificos permiten delimitar los re-
querimientos de cualquier proyecto y el uso de
diferentes algoritmos rapidos y eficientes para la
realizacion del proceso de mineria de datos.

Aplicacion de la Mineria de datos para anali-
zar la desercion estudiantil

En la investigacion titulada Una lectura sobre de-
sercién universitaria en estudiantes de pregrado
desde la perspectiva de la mineria de datos (Ti-
maran, 2010), utilizaron TariyKDD, una herra-
mienta de mineria de datos de distribucion libre,
desarrollada en los laboratorios KDD del grupo
de investigacion Grias, del Departamento de Sis-
temas de la Facultad de Ingenieria de la Univer-
sidad de Narifio.

Las Variables que utilizaron fueron:
* Ingresos.

* Edad.

« Edad ingreso.

* Valor de la matricula.

Clase alterna: determina qué estudiantes han re-
ingresado, se han retirado 0 no cumplen con nin-
guna de las condiciones anteriores.

* Rendimiento de la clase: determina la cantidad
de materias perdidas por el estudiante.

* Promedio: promedio acumulado.

Otro estudio realizado en Tailandia por Nghe,
Janecek y Haddwy (2007), fue Comparative
Analysis of Techniques for Predicting Academic
Performance, ellos utilizaron las Técnicas de Ar-
boles de Decision (J48) que como resultado fue
mas precisa, y las Redes Bayesianas la cual fue
Menos precisa.

En México, Valero, Salvador Vargas y Garcia
(2010), realizaron una Mineria de datos: predic-
cion de la desercion escolar mediante el algorit-

mo de &rboles de decision y el algoritmo de los
kK vecinos mas cercanos, usando las técnicas de
Arboles de decision C4.5 y Técnica de los k veci-
Nnos mas cercanos.

Ellos utilizaron las siguientes variables:
* Sexo

* Edad

* Tipo de bachillerato

 Promedio Bachiller (ICFES)

» Materias reprobadas

» Apoyo Econdmico (Beca)

* Domino del idioma Inglés

* Habitos de estudio

* Resultado de Examenes

* Escolaridad del Padre

* Escolaridad de la Madre

* Ingreso mensual Familiar aproximado
» Tamano de su Familia

* Trabaja actualmente

* Horas aproximadas del trabajo semanal

En Colombia, para el estudio de esta problema-
tica de desercion estudiantil en la Universidad
Simon Bolivar- sede Barranquilla, el grupo de in-
vestigacion Ingebiocaribe del programa de Inge-
nieria de Sistemas, agrupé las causales definidas
en 5 variables que son:

Pérdida de semestre.

Dificultad financiera.

Ingreso al mercado laboral.

Otros intereses atraen al estudiante.
Indeterminado.

Para el analisis, se selecciond una poblacién con-
siderable (707 sujetos), abarcando desde el pri-
mer al décimo semestre del programa de Inge-
nieria de Sistemas, entre los periodos académicos
2007-2012.

Utilizacion de Weka para generar los resultados.
Weka (Gallirallus australis) es un ave endémica
de Nueva Zelanda.

Este ave da nombre a una extensa coleccion de
algoritmos de Maquinas de conocimiento desa-
rrollados por la universidad de Waikato (Nueva
Zelanda) implementados en Java [1, 2]; utiles
para ser aplicados sobre datos mediante los in-
terfaces que ofrece o para embeberlos dentro de
cualquier aplicacion.
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Ademas Weka contiene las herramientas necesa-
rias para realizar transformaciones sobre los da-
tos, tareas de clasificacion, regresion, clustering,
asociacion y visualizacion. Weka esta disefiado
como una herramienta orientada a la extensibili-
dad por lo que afiadir nuevas funcionalidades es
una tarea sencilla.

Figura 2.Ventana de seleccion de interfaz.

A continuacion se realiza la clasificacion segun
los atributos planteadoscon una muestra de 707
estudiantes usando el algoritmo de clasificacion
desarrollo de las metodologias de mineria de da-
tos.

PART-M2-C0.25-Q1

Resultados

=== Run information ===
Scheme:weka.classifiers. rules.part

- M2-C0.25-Q1
Relation: Desercion
Instances: 707

Attributes: 5
Test mode: 10-fold cross validation
Correctly Classified Instances637 94.5274%

Incorrectly Classified Instances 70 5.4726%

MATRIZ DE CONFUSION
=== Confusion Matrix ===

a b c¢ d e <--classifiedas

30 130 0 2 |a=Perdidode semestre
62 0 39 2 0 |b=Dificultad financiera
7 1 0 8 4 |c=Ingresoal mercado
51 1 1 0 10 |d=Otros intereses atraen
460 3 85 0 |e=INDETERMINADO

Vista general de las variables que se analizan

Interpretacion de los resultados

Con un margen de confianza de 94%

A partir de estos datos, se puede destacar que la
principal causa de desercion de los estudiantes,
de acuerdo a los parametros establecidos como
causales definidas en 5 variables permite afirmar
que la causa de la desercion es el factor Indeter-
minado.

Sin embargo, haciendo un analisis detallado de la
matriz de confusion se encontrd que:

30 desertaron por pérdida de semestre.

62 desertaron por Dificultad financiera.

7 por Ingreso al mercado laboral.

51 por Otros Interés.

460 por causa indeterminada.

13 desertaron por Perdida de semestre y dificul-
tad financiera.

2 fueron por pérdida de semestre y causa inde-
terminada.

39 desertaron por dificultad financiera 'y ingreso
al mercado laboral.

2 fueron por dificultad financieray Otros inte-
reses.

1 estudiante por ingreso al mercado laboral y di-
ficultad financiera.

8 por ingreso al mercado laboral y otros intere-
ses.

4 por ingreso al mercado laboral y causa indeter-
minada.

10 desertaron por otros intereses y causa inde-
terminada.

3 por dificultada financiera y causa indetermina-
da.

8 por Ingreso al mercado laboral y causa inde-
terminada.

5 por otros intereses y causa indeterminada.
Este hallazgo debe generar un plan de accion,
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para realizar mejores filtros en la busqueda de es-
tas causales indeterminadas, a través de diferen-
tes estrategias de recopilacion de la informacién
necesaria. Estos registros son de suma importan-
cia para las decisiones administrativas y financie-
ras.

Seguidamente se encuentra la dificultad financie-
ra, otros intereses atraen al estudiante, pérdida de
semestre e ingreso al mercado laboral.

Una conclusién certera abre:

Conclusiones

 La investigacion de las diferentes técnicas de
mineria de datos y su empleo en la solucion de
diversos tipos de problemas de analisis de infor-
macion, ayudan a tener un conocimiento general
del tema para desarrollar trabajos futuros en otras
areas de conocimiento.

» Para la escogencia de una técnica de mineria de
datos es necesario entender las necesidades pro-
pias del trabajo a desarrollar y tener en cuenta las
consideraciones y criterios para seleccionar una
técnica adecuada que satisfaga los requerimien-
tos propios del mismo.

Lo importante del desarrollo de la investigacion
es lograr que la Universidad Simén Bolivar ge-
nere estrategias administrativas para mitigar de
alguna manera las variables que afectan directa-
mente en la desercion estudiantil, logrando sensi-
bilizar a los directivos y otorgarles informacion
base, para la toma de decisiones que competen
a la poblacion estudiantil en cuestion, para el di-
sefio de planes de accidn, tales como el otorga-
miento de bonos de matricula, monitoria social,
vinculacion laboral, reliquidacion de matricula,
Estrategia comunicativa, Educacion de las fami-
lias y acudiente, Intervencion familiar, Estrate-
gias de acompafiamiento académico, Acompafa-
miento individual por psicologia, entre otros.
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