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Resumen

El tema de la desercion es central al momento
de definir politicas universitarias que
promuevan principios de equidad social y
oportunidades educativas. El objetivo es
alcanzar condiciones igualitarias para todos
los alumnos, contando con la oportunidad de
acceso a las instituciones educativas y de
permanencia en ellas.

La desercion puede ser vista desde el punto de
la la calidad, como un indicador de falta de
eficacia al medir la incapacidad del sistema
para conservar a los estudiantes y permitirles
cursar sin retrasos ni salidas del sistema
educativo.

En la actualidad se utilizan sistemas de
informacién para realizar seguimiento o
registros de desercién, pero es importante
detectar las variables que inciden en el
proceso de aprendizaje y poder comprender su
incidencia en el fracaso antes de producirse la
desecion.

Este trabajo destaca la importancia del
conocimiento al momento de realizar
seguimientos académicos y presenta un
conjunto de técnicas y herramientas de
tecnologias de la informacion para brindar un
complemento a las actividades de seguimiento
ya utilizadas. El objetivo es encontrar
tendencias y patrones en la informacion que
permitan conocer al alumno y su rendimiento
académico y detectar con anticipacion
posibles deserciones. Es fundamental contar
con informacion Gtil y oportuna que permita
tomar medidas correctivas a tiempo.

Conocer la situacién de cada asignatura o
detectar grupos de riesgo entre los alumnos es
fundamental para cumplir un papel correcto
en el desempefio de toda unidad académica.
Hoy en dia la informacion dejé de ser un
recurso escaso. Se recibe mucha mas
informacion de la que se puede asimilar,
siendo el verdadero recurso escaso el tiempo
disponible para analizarla, por lo tanto se debe
contar con herramientas que permitan acceder
al conocimiento.

Para lograr este objetivo, el trabajo se centr6
en aplicar mineria de datos a la informacion
de una unidad académica en la Universidad
Nacional de Cuyo. Este proceso consistio en
extraer conocimiento Gtil y comprensible,
previamente desconocido, desde grandes
cantidades de datos almacenados.

Se analizd el rendimiento académico de 3444
alumnos y se aplicdé mineria de datos para
buscar relaciones entre los resultados
académicos y diferentes variables que podrian
afectar su rendimiento o posible desercion. El
trabajo contribuyé mediante el uso de Tl a
encontrar patrones y tendencias entre estos
datos.

Los resultados fueron utilizados por la
Secretaria Académica, y sirvieron de
complemento al sistema de informacién ya
existente.

Introduccion

La desercion es un problema que se puede ver
reflejado en los diferentes niveles educativos.
El informe sobre la educacion superior en
América Latina y el Caribe 2000-2005,



[UNEO5]* “La metamorfosis de la educacion
superior” de la Unesco, indica: “La desercion
en las universidades estda provocando
afecciones en la salud fisica y mental de los
jévenes, y un elevado costo, ya que se estima
que al afio en América Latina y el Caribe se
pierden entre 2 y 415 millones de ddlares por
pais, producto del abandono de los estudios
universitarios.”

Segin Fernandez Lamarra, [LAMO02]* “El
grave problema en cuanto a equidad e
inclusion social de la Argentina, no es el del
acceso sino el de las altas tasas de desercion
de los estudiantes de la educacion superior, en
especial de la universitaria”.

Un estudio del CIN muestra que Argentina
tiene 4,3 egresados por cada 100 alumnos
universitarios, Alemania: 14,8; Canada: 15,6;
Estados Unidos: 14,6; Espafia: 10,6; Japén:
23,4y Francia: 23,9.

Una unidad académica debe contar con
herramientas que le permitan diagnosticar,
conocer y analizar las diferentes situaciones
conflictivas de aprendizaje que puedan
derivar en una desercion, y asi implementar
estrategias de enseflanza adaptadas a cada
necesidad. Es fundamental contar con
informacion Gtil y oportuna que permita la
toma de medidas correctivas a tiempo.
Conocer la situacion de cada asignatura o
detectar grupos de riesgo en los alumnos es
fundamental para cumplir un papel correcto
en el desempefio de todo director de carrera,
docente o psicopedagogo.

! [UNEO5] UNESCO La educacion superior en el siglo
XXI: Vision y accion. 2005

2 [LAMO2] Fernandez Lamarra N. La educacién Superior
en la Argentina. Informe para la UNESCO. 2002

1. Objetivos

La Facultad de Ciencias Economicas
implementd el proyecto “Mejora en el
egreso”’, cuyo objetivo es crear las
condiciones que permitan a los alumnos
proximos a recibirse, con escasa 0 nula
actividad académica en los ultimos 3 afios,
finalizar sus estudios. Contar con una
herramienta que permita descubrir patrones de
relacién entre la actividad académica y el
resultado de desempefio, desercion o
graduacion, permitird contribuir con este
proyecto. Transformar datos en conocimiento
es fundamental para encontrar las diferentes
problemaéticas de estos alumnos.

Se busco descubrir la relacion entre los
resultados académicos y la desercion de los
alumnos de carreras relacionadas con las
Ciencias Economicas. Para ello se aplicaron
técnicas de mineria de datos (clasificacion,
estimacion, cluster y reglas de asociacion),
para descubrir relaciones y patrones ocultos
en la informacién académica.

1.1 La importancia del conocimiento

Existe una realidad indiscutible en nuestras
organizaciones, las educativas entre ellas, es
el aumento del volumen de informacién y sus
diferentes formatos (texto, voz, imagenes,
videos, entre otros) que se encuentran en
varias fuentes internas o externas a la
institucion.

La mayor parte de esa informacion representa
transacciones historicas, atil para explicar el
pasado, conocer el presente y proyectarse
hacia el futuro. La mayoria de las decisiones
que se toman se basan en experiencias
pasadas plasmadas en diferentes fuentes.
Surge la necesidad de transformar esta gran
cantidad de datos en conocimiento (til.

El valor de la informacion esta dado por el
uso que las organizaciones y las personas
hacen de ella. Con frecuencia se centra la
atencion en las tecnologias de la informacién,
las cuales son vistas como la solucion a todos



los problemas de una organizacion y se pierde
de vista la informacion en si misma. Esto
explica en parte por qué algunas
implementaciones de TICs (tecnologias de la
informacion y las comunicaciones) fallan.

La informacion debe ser considerada como el
combustible en un auto, por mas que se
cuente con el mejor vehiculo del mercado,
con el peor combustible, no llegard muy lejos.
El problema radica en como distinguir la
informacion util entre las cantidades inmensas
de la misma con que se cuenta, en diferentes
formatos y soportes que fluyen por toda la
organizacion y en la mayoria de los casos sin
un responsable capaz de evaluar su impacto,
valor o costo.

Hoy en dia la informacion dejé de ser un
recurso escaso. Se recibe mucha mas
informacion de la que se puede asimilar,
siendo el verdadero recurso escaso el tiempo
disponible para analizar la informacion. El
premio Nobel de Economia Herbert Simon
dijo “;Qué consume la informacion?
Consume la atencidn de sus destinatarios. En
consecuencia, una riqueza de informacion
crea pobreza de atencion, y la necesidad de
asignar de manera eficiente la atencidén que
entre la sobreabundancia de fuentes de
informacién que se pueda consumir es
primordial.”

Por lo tanto, si consideramos a la informacion
COMO un recurso en exceso, debemos
encontrar una herramienta que permita
acercarnos al conocimiento, recurso escaso.
Dentro del campo de la inteligencia artificial
se encuentran herramientas que ayudan en el
proceso de toma de decisiones, como la
mineria de datos, proceso que permite extraer
conocimiento util y comprensible de grandes
cantidades de datos almacenados en distintos
formatos. Se utiliza para la clasificacion,
agrupamiento y reconocimiento de patrones,
con grandes volimenes de datos.

1.2 La Mineria de Datos

La mineria de datos integra numerosas
técnicas de anélisis de datos y extraccion de
modelos. Es capaz de describir tendencias,
extraer patrones y predecir comportamientos.
[OQRO4]?

Hoy se reconoce la importancia de la
extraccion de conocimiento a partir de los
datos, donde la mineria de datos es solo una
etapa. Otras de las técnicas que incorpora este
importante  proceso de obtencién de
conocimiento se encuentran en el campo del
aprendizaje automatico, la estadistica, las
bases de datos, los sistemas de toma de
decisiones, la inteligencia artificial.

El aumento de volumen y variedad de
informacion que se encuentra informatizada
en bases de datos digitales y otras fuentes ha
crecido en las ultimas décadas. Surge la
necesidad de analizar los datos para la
obtencién de conocimiento atil para la
organizacion.

La enorme abundancia de datos desborda la
capacidad humana de comprenderlos sin
utilizar una herramienta poderosa. Muchas
veces las decisiones importantes se basan en
la intuicién, ante la imposibilidad de contar
con estas herramientas. Esta es la principal
funcién de la mineria de datos: resolver los
problemas analizando los datos presentes en
las bases de datos.

En el 2000, Witten [OQRO4]® definid la
mineria de datos como el proceso de extraer
conocimiento atil y  comprensible,
previamente desconocido, desde grandes
cantidades de datos almacenados en distintos
formatos. Es decir, la tarea fundamental de la
mineria de datos es encontrar modelos
inteligibles a partir de los datos. Para que este
proceso sea efectivo deberia ser automatico o
semiautomatico (asistido) y el uso de los
patrones descubiertos deberia ayudar a la
toma de decisiones.

8 [OQRO04] Orallo J., Ramirez Quintana, Ferri Ramirez C.
Introduccion a la mineria de datos. 2004



Por lo tanto dos son los retos de la mineria de

datos:

v Trabajar con grandes volimenes de datos,
procedentes en su mayoria de sistemas de
informacién, con sus defectos (ruido, datos
ausentes, volatilidad de los datos, etc.)

v Utilizar técnicas adecuadas para analizar
los datos y extraer conocimiento util y
novedoso.

En muchos casos la utilidad del conocimiento
obtenido esta intimamente relacionado con la
comprensibilidad del modelo inferido. El
usuario final suele no ser un experto en el uso
de las técnicas de mineria de datos, ni
tampoco puede perder tiempo interpretando
los resultados. Por eso, muchas aplicaciones
presentan los resultados en forma de graficos,
convirtiendo los patrones a lenguaje natural.

2. Metodologia

2.1 El proceso de extraccion de
conocimiento

La mineria de datos es una fase en el proceso
de extraccién del conocimiento, el cual es
iterativo e interactivo. Es iterativo ya que la
salida de una de las fases puede hacer volver a
pasos anteriores y porque a menudo son
necesarias varias iteraciones para obtener
conocimiento de calidad e interactiva porque
el usuario o especialista en el dominio del
problema debe ayudar en la preparacion de
los datos, validacion del conocimiento
extraido, etc.

En la fase de integracion y recopilacion de
datos se determinan las fuentes de
informacién que pueden ser Utiles y donde
conseguirlas. El departamento de
procesamiento de datos aportd los datos
histéricos, se conté con informacion de
19.017 alumnos inscriptos en la carrera de
Contador desde en afio 1940.

A continuacion se transforman todos los datos
a un formato comun. Este almacén de datos
facilitO enormemente la navegacion vy

visualizacion previa de los datos, para
discernir que aspectos iban a ser estudiados.

Dado que los datos provenian de diferentes
fuentes, podian contener valores erréneos o
faltantes. Estos errores se trataron en la fase
de seleccion, limpieza y transformacion, en la
que se eliminaron o corrigieron los datos
incorrectos y se decidié la estrategia a seguir
con los datos incompletos. Ademas se
proyectaron los datos para considerar
Unicamente aquellas variables o atributos que
fueran relevantes, con el objetivo de hacer
mas facil la tarea de mineria y para que los
resultados de la misma fueran mas Utiles. Se
trabajo con 3204 patrones de entrada que
correspondieron a alumnos que ingresaron
entre 1999 hasta 2004, donde 734 se
recibieron y 2470 aun no. Se realizd una
clasificacion entre alumnos recibidos y no
recibidos, hombres y mujeres.

En la fase de mineria de datos se decidio cual
seria la tarea a realizar (clasificar, agrupar,
etc.) y se eligio el método a utilizar.

En la fase de evaluacién e interpretacion se
evaluaron los patrones y se analizaron los
resultados por la Secretaria Académica, para
revisar la necesidad de repetir las fases
anteriores 'y mejorar los  resultados.
Finalmente en la fase de difusion se hizo uso
del nuevo conocimiento.

2.2 Proceso de extraccion realizado
con el software:

Integracion y recopilacion: se realizo
mediante consultas a los datos histéricos de
los alumnos de la base de datos académica de
la facultad. Se debi6 migrar al formato
reconocido por excel y depurar los campos no
necesarios para la mineria.

Seleccion, limpieza y transformacion: se
utilizaron las herramientas brindadas por la
aplicacion

Mineria de datos: se prob6 con los diferentes
modelos para obtener el que mejor se



adaptaba a los requerimientos de informacion
resultante.

Evaluacion e interpretacion: se utilizaron las
herramientas brindadas por la aplicacion

2.3 Datos de trabajo:
3204 alumnos ingresados entre 1999 y 2004
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Figura 1. Conversion de datos

Se realizd una exploracion de datos, para
conocer de manera rapida el tipo vy
distribucion de datos con que se contaba. Por
la columna de estado de carrera: recibido o no
recibido, la figura 2 muestra informacion de la
cantidad de alumnos recibidos respecto de los
no recibidos.
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Figura 2. Exploracion de datos

3. Andlisis e interpretacion de los
resultados

Se seleccionaron diferentes modelos para el
andlisis de la informacion.

3.1. Clasificacion: Gener6 un modelo
de clasificacion que predijo los valores de una
columna en funcion de los valores de otras
columnas del modelo. EI modelo mostré una
red de dependencias y un arbol de decision.
La red de dependencia mostré las
dependencias entre los atributos de entrada y
los atributos de prediccién del modelo. Se
puede observar en la figura 3 que los
atributos: sexo, afios del alumno al ingresar,
si trabaja no fueron tenidos en cuenta por el
algoritmo, y determin6 que los atributos
relacionados con la variable “si se recibi6”
fueron: promedio, afios de duracion de la
carrera, titulo secundario y veces que rindio
mal un final.
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Figura 3 Grafico de dependencias para clasificacion

En el arbol de decision, el atributo de
prediccidn fue el estado de recibido, el cual es
discreto, por lo tanto el visor muestra la
condicion que provoco la division y un
histograma que representa la distribucion de
los estados del atributo de prediccion,
ordenados por popularidad. ElI azul
corresponde a no recibido y el rojo al estado
recibido.

El arbol completo de decision para este caso
es:
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Figura 4 Arbol de decision

3.2.Gréfico de precision

El grafico de precision permite aplicar un
modelo a un nuevo conjunto de datos y, a
continuacion, evaluar su rendimiento. Es un
grafico de elevacion, que se suele utilizar para
medir la precision de un modelo de mineria
de datos. Muestra una representacion grafica
de la mejora obtenida al usar el modelo de
mineria de datos especificado en comparacion
con predicciones aleatorias y en el caso ideal
de que el cien por cien de esas predicciones
fuera correcto. La figura 5 muestra el grafico
de precision para la clasificacion
anteriormente realizada.
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Figura 5 Gréafico de precision

3.3.Cluster

El modelo de cluster detecta grupos de filas
que comparten caracteristicas similares. Este
asistente resulta atil para examinar patrones
en todo tipo de datos. En la figura 6 se puede
observar como se relacionan los cluster
encontrados por el modelo.

Clister 8

Cluster 6

Cluster 4

Figura 6 Relacion entre cluster

En el grafico de perfiles del clUestes, figuras 7
se puede observar el perfil de cada uno de los
cluster.

Figura 7 Pantalla de perfiles de cluster

Se puede observar que el cluster nimero 3, 2
y 1 corresponden a alumnos no recibidos,
mientras que el cluster nimero. 6 es el que
posee mas alumnos recibidos, por lo tanto se
comparo el cluster 1 con el 6, en la figura 8:
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Figura 8 Comparacion de cluster 1y 6

3.4.Estimacion

Un modelo de estimacidn extrae patrones de
los datos y utiliza la informacién para
predecir los factores que afectan a los valores
continuos. Se consideraron los datos de
alumnos recibidos en las tres carreras de la
Facultad y se estimé la cantidad de posibles
recibidos en los préximos 4 afios.
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Figura 9 Estimacion de egresados por titulo

3.5.Seleccion de algoritmo

Reglas de asociacion: El algoritmo de reglas
de asociacién genera reglas que describen los
elementos con mayores probabilidades de
aparecer juntos en una transaccion. Las reglas
se pueden utilizar para predecir la presencia

de un elemento en funcion de la presencia de
otros elementos en una transaccion.

En la figura 10 se puede observar el grafico
de dependencias con promedio de notas de la
carrera como atributo de prediccion:
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Figura 10 Gréafico de dependencias

La figura 11 corresponde al gréafico de
dependencias con la duracion de carrera
como atributo de prediccién:
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Figura 11 Gréfico de dependencias

4. Transferencia y/o impacto

Se analizo el rendimiento académico de 3444
alumnos de la Facultad de Ciencias
Econdmicas y se aplico mineria de datos para
buscar relaciones entre los resultados
académicos y diferentes variables que podrian
afectar su rendimiento o posible desercion. El
trabajo contribuyé mediante el uso de Tl a
encontrar patrones y tendencias entre estos
datos. Los resultados fueron utilizados por la
Secretaria  Académica, y sirvieron de

complemento al sistema de informacion ya
existente.

Se colabor6 con proyecto “Mejora en el
egreso”, cuyo objetivo es crear las
condiciones que permitan a los alumnos
proximos a recibirse, con escasa 0 nula
actividad académica en los ultimos 3 afios,
finalizar sus estudios. Contar con esta
herramienta que permite descubrir patrones de
relacion entre la actividad académica y el
resultado de desempefio, desercion o
graduacién, contribuye con este proyecto.
Transformar datos en conocimiento es
fundamental para descubrir las diferentes
problematicas de estos alumnos.

Se  descubrieron relaciones entre los
resultados académicos y la desercion de los
alumnos de carreras relacionadas con las
Ciencias Econdmicas. Con esta informacion
se pueden realizar desde la Secretaria
Académica  diversas actividades que
promuevan en los alumnos las competencias
necesarias

5. Conclusiones

Se presentaron durante este trabajo
herramientas muy potentes que serviran al
trabajo de la Secretaria Académica, al conocer
mejor las caracteristicas de los alumnos que
se reciben y de aquellos que no lo logran o
demoran la obtencion de su titulo.

El cuidado es una caracteristica esencial al
momento de aplicar los modelos y algoritmos,
pues son muchas las relaciones y patrones que
se pueden descubrir, y no siempre sirven al
propdsito que se busca. Como complemento
de este trabajo se dejé copia de todos los
resultados de los diferentes modelos, con
alumnos recibidos y no recibidos, clasificados
por sexo, por edad o colegio secundario.
También se incluyeron los andlisis de
asignaturas por alumno, relacionando el
resultado en los exadmenes finales con el
resultado final de carrera.

Seria beneficioso si se pudieran incorporar al
sistema académico los datos correspondientes



al cursado del alumno, notas de parciales,
trabajos practicos entre otras evaluaciones de
proceso, porque esa informacién de
seguimiento permitiria detectar problemas de
manera temprana, aun cuando el alumno no
rindié ningun final.

Se pudo observar de manera grafica que
existe una relacion entre el historial
académico y el resultado de los alumnos de
carreras relacionadas con las Ciencias
Econdmicas, y la misma quedo en evidencia
al usar redes neuronales y otros algoritmos de
mineria de datos.
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