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Resumen

La desercién estudiantil es un problema complejo y crucial en el campo de la educacion, que esta presente en
todos los niveles y modalidades del sistema educativo, por tanto, la deteccién temprana es una estrategia clave
para las instituciones académicas. La Mineria de Datos Educacional permite modelar la desercion de estudiantes
considerando sus datos socioeconémicos, académicos y personales. El objetivo del trabajo fue emplear la mineria
de datos para determinar modelos que estimen la desercion de estudiantes Awajun y Wampis de la Universidad
Nacional de Jaén. Se emple6 la metodologia CRISP-DM: Entender el problema de la desercion del 45% de la
poblacién en estudio, comprender las variables, construir la matriz de datos de los cuarenta y nueve estudiantes,
modelamiento utilizando el software Weka y evaluacion del modelo. Se identificaron cinco variables que influyen
en la desercion: Los cursos aprobados, créditos aprobados, comunidad de procedencia, promedio y ciclo de
ingreso. Ademas, se proponen tres modelos con porcentaje de instancias bien clasificadas de 87.8, de los que se
concluye que si los cursos aprobados, son inferiores a diez asignaturas o los créditos aprobados son menores a
27, el estudiante se retira de la Universidad.
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Abstract

Introduccién

Student dropout is a complex and crucial problem in the field of education, which is present at all levels and
modalities of the educational system. Therefore, early detection is a key strategy for academic institutions.
Educational Data Mining allows modeling the dropout of registered students with their socioeconomic, academic
and personal data. The objective of the work was to use data mining to determine models that estimate the dropout
of Awajun and Wampis students from the National University of Jaén. The CRISP-DM methodology was used to
understand the dropout problem of 45% of the study population, understand the variables and build the data matrix
of the forty-nine students. The Weka software and model evaluation were used for modelling. Five variables that
influence dropout were identified: the approved courses, approved credits, community of origin, average and cycle
of admission. In addition, three models are proposed with percentages of well classified instances of 87.8, from
which it is concluded that if the approved courses are less than ten subjects or the approved credits are less than
27, the student withdraws from the University.

Keywords: Native peoples; Student dropout; Educational data mining.

incursionaron en el territorio ocupado por ellos. El pueblo
Awajun, también conocido con el nombre de “aguaruna”.

El Pert posee una gran diversidad cultural, sin em-
bargo, se conoce muy poco de esta. Existen dos pueblos
originarios que habitan en la Amazonia del Peru, en la
frontera con Ecuador, especificamente al norte de los
departamentos de Amazonas, Loreto, Cajamarca y San
Martin. Estos pueblos estan intimamente relacionados,
debido a que comparten una tradicion historica, cultural
y sus idiomas pertenecen a la misma familia lingiiistica
(Jibaro). Son conocidos por su habilidad como guerreros
y la fuerte resistencia frente a distintas poblaciones que

Asimismo, el pueblo originario Wampis es conocido con
los nombres de “Shuar” o “huambisa” [1].

Por otra parte, la mineria de datos es el conjunto de
técnicas y tecnologias que permiten explorar grandes bases
de datos, de manera automatica o semiautomatica, con el
objetivo de encontrar patrones repetitivos, tendencias o
reglas que expliquen el comportamiento de los datos en un
determinado contexto [2]. Los algoritmos de uso comun de
mineria de datos [3]: Regresion lineal, regresion logistica,
arbol de decision, maquinas de vectores de soporte, red
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bayesiana, kNN, K-medias, algoritmos de reduccion de di-
mension y algoritmos de aumento de gradiente. Debido al
empleo de la mineria de datos a problemas de Educacion,
se ha creado la Mineria de Datos Educacional (MDE),
donde una de las areas de aplicacion permite predecir la
desercion estudiantil [4].

En efecto, la desercion estudiantil es un problema
complejo y crucial en el campo de la educacion, que esta
presente en todos los niveles y modalidades del sistema
educativo. Esto genera dafios sociales, econdmicos, poli-
ticos, académicos y financieros a todos los involucrados
en el proceso educativo [5]. En este sentido, la razén del
trabajo de investigacion, fue recolectar informacion y
determinar patrones con respecto a la desercion de los
estudiantes de la Universidad Nacional de Jaén (UNJ), que
provienen de los pueblos originarios Awajun y Wampis.
En consecuencia, se plante6 el problema: ;Empleando
técnicas de mineria de datos en la informacion histérica
de los estudiantes proveniente de los pueblos originarios
Awajin y Wampis de la Universidad Nacional de Jaén,
sera posible determinar modelos que permitan describir
desercion en la misma?

Se han realizado estudios en el area de MDE para pre-
decir la desercion estudiantil, diferenciandose entre ellos,
el area de estudio, las técnicas empleadas y las propuestas
que han originado: Los autores proporcionan una vision
general del fendmeno de prediccion de desercion de
estudiantes de un curso de Massive Open Online Course
(MOOC), cursos online masivos y abiertos, ademas pro-
ponen ideas y recomendaciones que podrian conducir al
desarrollo de soluciones utiles y efectivas de aprendizaje
automatico para resolver el problema de la desercion de
MOOC [6]. No obstante, otros autores proponen un plan
de tutoria que puede ser usado por las instituciones para re-
ducir el porcentaje de desercion de los cursos virtuales [7].
Incluso se han realizado articulos de revision sobre el tema:
Se analizaron multiples trabajos, identificando las ventajas
y desventajas de las metodologias mas utilizadas; analisis
correlacionales, analisis de regresion logistica, analisis de
supervivencia y mineria de datos. Dichos resultados son
consistentes con los obtenidos por diversos autores a lo
largo del tiempo, y en base a ellos se proponen dos tipos
de medidas; por un lado, acciones encaminadas a facilitar
el diagnostico respecto al problema de la desercion, y por
otro lado, medidas encaminadas a su prevencion [8]. Se
encontraron las brechas existentes en la prediccion de
la desercidn educativa en todos los articulos cientificos
publicados en revistas cientificas de alto impacto y deter-
minaron los atributos que faltan, lo que puede aportar para
una mejor prediccion [4].

Se ha evidenciado la efectividad de los modelos de arbo-
les de decision que evalua a los nuevos posibles desertores
[11, 3, 15], han obtenido reglas que fueron programadas
y visualizadas en una interfaz web [10]. Utilizaron los
algoritmos de Exponential smoothing state (ETS) y Redes
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Neuronales, para la construccion del modelo de mineria
de datos basado en series de tiempo logrando realizar las
predicciones de desercion escolar y el uso de la metodologia
XP para el desarrollo del sistema [11]. Sobre la base de lo
anterior y considerando los estudios previos realizados [12],
se concluye que mediante técnicas de mineria de datos es
posible determinar modelos que estimen la desercion estu-
diantil universitaria, analizando la historia académica del
estudiante junto a los factores socio econdmicos y otros, que
determinan su condicion de potencial desertor.

En este contexto, el objetivo del trabajo de investi-
gacion fue emplear la mineria de datos para determinar
modelos que estimen la desercion de estudiantes Awajin
y Wampis de la UNJ.

Materiales y métodos
Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion fue descriptivo, ya que se buscod
especificar las variables socioeconémicas, académicas y
personales que influyen en la desercion del grupo de estu-
diantes universitarios provenientes de pueblos originarios
Awajun y Wampis de la UNJ.

Poblacion, muestra y muestreo

Poblacion y muestra

La poblacion es igual a la muestra, cuando la muestra
coincide con la poblacion se estd en presencia de una
muestra censal. Ha sido el elemento de registro de informa-
cién socioeconodmica, académica y personal de los cuarenta
y nueve (49) estudiantes Awajun y Wampis en los periodos
2012 —2019 en la UNJ.

Muestreo

Se ha empleado un muestreo por conveniencia. El
muestreo de o por conveniencia es una técnica de muestreo
no probabilistico donde los sujetos son seleccionados dada
la conveniente accesibilidad y proximidad de los sujetos
para los investigadores [13].

Metodologia

La metodologia empleada, fue la propuesta por la Cross
Industry Standard Process for Data Mining, CRISP-DM
[19, 11]. Consto de cinco fases:

Entendimiento del problema: Se realiz6 una revision
de la literatura del tema, se consulté con profesionales
expertos sobre pueblos originarios y mineria de datos.

Comprension de los datos: Los datos fueron recolec-
tados de las oficinas de la UNJ (Admision, Asuntos Aca-
démicos, Archivo, Bienestar Universitario e Informatica).
Fueron alojados en una base de datos, realizado en una
hoja de calculo de Microsoft Excel.
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El fin de la base de datos fue determinar los modelos
basados en mineria de datos, que nos permitieron describir
el comportamiento de desercion estudiantil proveniente
de los pueblos originarios Awajun y Wampis de la UNJ.
Estuvo constituida por 49 instancias concernientes a la
misma cantidad de la muestra. Cada instancia const6 de
diecisiete (17) variables, ver Tabla 1. Las variables fueron
determinadas en base al analisis bibliografico de trabajos
relacionados [14], [15] .

Tabla 1: Nombre de las diecisiete variables, definicion, tipo y rango.

Variables Definicion Tipo Rango

Determina el nombre de
la comunidad originaria
de procedencia.

Determina el nombre del
distrito que pertenece

el pueblo originario

de procedencia.

Comunidad Nominal

Distrito Nominal

Determina la provincia
que pertenece el

pueblo originario de
donde proviene.

Se determina en base a la
partida de nacimiento para| Discreta
postular a la Universidad.

Provincia Nominal

Afo nacimiento

* M: Masculino

Genero Género del alumno. Nominal . X
* F: Femenino
. |Ano de ingreso al .
Ingreso colegio | . } Discreta
nivel secundario.
) . |Afo de finalizacion del ’
Termino colegio | . N Discreta
nivel secundario.
Modalidad de ingreso *Cl: Examen

Nominal |extraordinario
¢ AD: Examen regular

Modalidad ingreso |a la Universidad
Nacional de Jaén.

Codigo Unico de matricula

del estudiante. Nominal

Cadigo estudiante

* lIA: Ingenieria de
Industrias Alimentarias

¢ |C: Ingenieria Civil
Nominal [eIM: Ingenieria Mecanica
« [FA: Ingenieria

Forestal y Ambiental

* TM: Tecnologia Médica

Nombre de la carrera
profesional de la
Carrera Profesional [Universidad Nacional
de Jaén a donde el
estudiante pertenece.

Numero de veces que
ha llevado cursos de

Cursos matemaética " ) Discreta
matematicas, incluyendo
las repeticiones.
Numero de créditos
Créditos aprobados aprobados en _Ia Discreta
carrera profesional
donde pertenece.
NUmero de cursos
Cursos aprobados aprobados en .la Discreta
carrera profesional
donde pertenece.
NUmero de cursos
Cursos desaprobados en la .
] Discreta
desaprobados  |carrera profesional
donde pertenece.
Promedio acumulado del
Promedio estudiante durante los Continua
semestres cursados.
© 2012-1 *2016-1
© 20121l * 201611
© 2013-1 *2017-1
Ciclo inereso Ciclo de ingreso Nominal |° 2013-11 * 2017-lI
g del estudiante. 2014- 20181
© 2014-1l *2018-lI
© 2015-1 2019-
©2015-11 #2019-II
Identifica si el alumno
» deserto de los estudios .
Desercion . ) * Estudiante
e hasta el semestre 2019-I; | Nominal X
Universidad  Retirado

esta variable es la que
se desea predecir.

Preparacion de los datos: Se obtuvieron datos
sin valores nulos o andmalos, que permitieron obtener
resultados confiables, para ello se ha utilizado técnicas
estadisticas como la media, mediana y la moda. Se trans-
form¢ la base de datos al formato arff (atribute relation
file format) requerido por el software empleado. Existen
varios métodos, para seleccionar variables independientes
que mas cercanamente afectan la variable dependiente; los
mismos, que permiten hacer una descripcion de los datos
a un menor costo y por su importancia, son ampliamente
usados en procesos asociados a aprendizaje de maquina
[16]. En este sentido, se ha empleado el algoritmo InfoGai-
nAttributeEval de Weka. Por esto, de las dieciséis variables
independientes descritas en la Tabla 1, solo se emplearon
cinco variables para determinar los modelos, las cuales
fueron: Cursos aprobados, créditos aprobados, comunidad
de origen, promedio acumulado y ciclo de ingreso. En
conclusion, siendo estas variables las que mayor inciden
en la variable dependiente, que fue la desercion de los
estudiantes.

Modelacion: La herramienta de software libre de mine-
ria de datos que se empleo en este estudio para determinar
los modelos que estimaron la desercion, fue Weka [16].
Para la seleccion de los algoritmos adecuados; se llevo a
cabo la experimentacion empleando todos los métodos que
posee el software, concerniente a arboles y reglas. Esta
seleccion se ha realizado debido a que estos algoritmos,
porque se obtienen reglas de clasificacion del tipo “Si —
Entonces” o arboles de decision; ademas son empleados
en trabajos previos [7, 3, 19, 4]. Una regla tiene dos partes,
el antecedente (la parte del “Si”) y el consecuente (la parte
del “Entonces”). De esta manera, una regla asigna una
instancia de datos a la variable sefialada por el consecuente
(estudiante o deserta) si los valores de los atributos de
prediccidn satisfacen las condiciones expresadas en el
antecedente.

Evaluacion del modelo: Con el fin de evaluar la
calidad y precision de la prediccion de las reglas de
clasificacion obtenidas se utilizo el método de validacion
cruzada con 10 pliegues (n-fold cross validation). Se
evalu6 mediante Weka, a través de los estadisticos: Error
cuadratico medio (RMSE) que comparo¢ el valor predicho
y el valor conocido, porcentaje de aciertos que esta bien
clasificado mediante las reglas determinadas (% aciertos),
el coeficiente de Kappa permitié medir el grado de con-
cordancia de las evaluaciones nominales realizadas, error
absoluto medio (MAE) sirvid para cuantificar la precision
de los modelos comparando los valores predichos frente
a los recolectados y el area bajo la curva ROC (AUC)
que represent6 la probabilidad de que el modelo clasifique
un ejemplo positivo aleatorio mas alto que un ejemplo
negativo aleatorio.

Ademas, se eliminaron las variables redundantes o
irrelevantes. Se interpretaron los tres modelos descubiertos
para determinar su calidad y consolidar el conocimiento
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descubierto, para confrontarlo con conocimiento previa-
mente descubierto. De esta manera se obtuvo patrones
utiles en términos que sean entendibles para el usuario.

Resultados

En la Tabla 2, se muestran tres modelos que estan
basados en técnicas de mineria de datos que poseen mejor
comportamiento, para estimar la desercion estudiantil Awajin
y Wampis. Los mismos que han considerado dos variables
independientes (cursos aprobados y créditos aprobados) de
las cinco que mas influyen en la desercion de estudiantes de
los pueblos Awajin y Wampis de la UNJ (cursos aprobados,
créditos aprobados, comunidad de origen y promedio acumu-
lado y ciclo de ingreso). Ademas, se menciona a las técnicas
empleadas y las reglas que se han originado por cada modelo.

Tabla 2: Algoritmo empleado y reglas obtenidas de los tres modelos.

Identificador Algoritmo Reglas

Si (cursos aprobados <=10), entonces
(desercion universidad=retirado)

Si (cursos aprobados >10), entonces
(desercion universidad = estudiante)

Modelo 1 148

Si (créditos aprobados<=27), entonces
(desercion universidad=retirado)

Si (créditos aprobados >27), entonces
(desercion universidad = estudiante)

Modelo 2 Ridor

Si (cursos aprobados <=10), entonces
(desercion universidad = retirado)

Si (cursos aprobados >10), entonces
(desercion universidad = estudiante)

ey

<=10" =10

] i,

Figura 1: Arbol creado con el algoritmo J48 en el software Weka

Modelo 3 PART

En la Tabla 3, se describe el comportamiento de los tres
modelos propuestos, para ello se ha empleado la validacion
cruzada. Los indicadores estadisticos empleados han sido
el RMSE, porcentaje de aciertos, Kappa, MAE y AUC.

Tabla 3: Comportamiento de los tres modelos, empleando diversos
indicadores estadisticos.

Identificador RMSE % aciertos Kappa MAE AUC
Modelo 1 0.3373 87.7551 0.7525 0.2156 0.805
Modelo 2 0.3499 87.7551 0.7525 0.1224 0.876
Modelo 3 0.3373 87.7551 0.7525 0.2156 0.805

Discusion

La poblacién de estudiantes provenientes de pueblos
originarios Awajun y Wampis de la UNJ, estuvo confor-
mado por todos los ingresantes desde el semestre 2012-1,
semestre en que la universidad inicid sus actividades
académicas, hasta el 2019-I1, conformada por 49 personas.
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Los factores que han conllevado a la desercion del 45%
(22) de los 49 estudiantes, debe ser analizados a profundi-
dad en trabajos futuros. Se ha podido recabar informacion
de diecisiete variables concerniente a datos personales, de-
mograficos y académicos de la poblacion estudiada, siendo
este un estudio piloto. Una tarea importante realizada en
este trabajo, fue la recopilacion de la informacion y el pre
procesado de los datos, ya que la calidad y fiabilidad de
la informacion afecta de manera directa en los resultados.
Es una tarea, que ha implicado invertir mucho tiempo y
disposicion, puesto que se tuvo que realizar la integracion
de datos de cinco fuentes diferentes para formar la base de
datos. En cambio en otros trabajos, las instituciones poseen
un data warehouse, el cual les permite tener centralizada la
informacién como en el trabajo de Gallardo [9].

Cada situacion de estudio responde a un modelo espe-
cifico adaptado a la realidad de informacién de cada region
geografica por sus variables socioecondmicas y educativas.
De aqui que el presente estudio ha considerado una pobla-
cion particular y no se debe realizar ninguna inferencia,
generalizacion o expansion de estos tres modelos a otros
lugares del sistema universitario nacional. Se realizé un
conjunto de experimentos con el objetivo de conseguir pre-
decir con un buen grado de exactitud el estado académico de
los estudiantes hasta la fecha mediante la utilizacion de los
algoritmos J48, Ridor, PART y de esta manera obteniendo
el modelo 1, modelo 2 y modelo 3. Los algoritmos J48 y
Ridor han sido empleados en el trabajo de Vera [17]. De
las diferentes variables que Kumar [4] en su estado del arte
propone, las que frecuentemente son usadas para predecir
la desercion estudiantil. Considera el género, sin embargo,
esta variable en el presente estudio, no ha sido considerado
por los tres modelos propuestos. Debido a que al emplear
el algoritmo InfoGainAttributeEval del software Weka,
el mismo que evalua el valor de un atributo para medir la
informacion consigue con respecto a la clase, determiné que
las cinco variables que influyen en la desercion estudiantil,
han sido: cursos aprobados, créditos aprobados, comunidad
de origen y promedio acumulado y ciclo de ingreso.

El algoritmo J48 descubre un arbol con dos hojas y de
tamafio tres, ver Figura 1. De la cual se desprenden las
dos reglas del modelo 1. La primera regla nos dice que,
si la cantidad de los cursos aprobados es menor o igual
que diez, entonces el alumno estaria retirado o propenso
a retirarse de la UNJ. La segunda regla menciona que, si
los cursos aprobados son mayores que diez, ese alumno
sigue siendo estudiante de la UNJ. Interpretando estas dos
reglas, el patron que se desprende, es que los estudiantes
de los pueblos originarios que han desertado, no aprobaron
mas de diez cursos, es decir ni dos ciclos seguidos, debido
a que un ciclo tiene siete cursos. Las reglas obtenidas del
modelo 3, son 16gicamente equivalentes con las dos reglas
obtenidas del modelo | y que se originan del arbol de
decision respectivo. En las dos reglas que componen el
modelo 2, la variable que influye es la cantidad de créditos
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aprobados; la primera regla menciona que, si la cantidad
de créditos aprobados es menor o igual a veinte y siete,
ese alumno ya esta retirado o se va a retirar de la UNJ y
la segunda regla es que, si el alumno tiene mas de veinte
y siete créditos aprobados, esta persona va a seguir siendo
estudiante de la UNJ.

La evaluacion del comportamiento de los tres modelos
se ha obtenido mediante diversos estadisticos, ver Tabla 3:
Se ha obtenido un porcentaje de instancias bien clasificadas
de 87.8, el coeficiente de Kappa 0.7525 que se interpreta
como la fuerza de concordancia buena, los valores de
RMSE y MAE cercanos a cero indican cuan cerca estan
los puntos de datos observados de los valores predichos del
modelo, finalmente el valor de AUC es la probabilidad del
0.81 que el modelo clasifique un ejemplo positivo aleatorio
mas alto que un ejemplo negativo aleatorio.

conclusiones

Se realiz6 una base de datos, constituida por 49 ins-
tancias y cada instancia const6 de diecisiete (17) variables
concernientes a informacion socioeconémica, académica
y personal de los estudiantes provenientes de los pueblos
originarios Awajun y Wampis de la Universidad Nacional
de Jaén. Empleando el algoritmo de seleccion de variables,
InfoGainAttributeEval del software Weka, se redujo a
cinco variables independientes: cursos aprobados, créditos
aprobados, comunidad de origen, promedio acumulado y
ciclo de ingreso. La variable dependiente fue la variable
desercion de la UNJ.

El empleo de los algoritmos J48, Ridor y PART de
clasificacion han permitido obtener tres modelos basados
en dos reglas por cada uno con un porcentaje de instancias
bien clasificadas de 87.8, de esta manera siendo los que
tienen mejor comportamiento. El modelo 1, es equivalente
al modelo 3 que nos menciona que, si los cursos aproba-
dos de los estudiantes son menores o iguales a diez, este
alumno proveniente de pueblos originarios se retirard o ya
ha abandonado la UNJ; sin embargo, si el estudiante ha
aprobado mas de diez cursos, entonces el alumno sigue
siendo estudiante de la UNJ. Del modelo 2, se interpreta
que, si un alumno va a ser estudiante excepto cuando sus
créditos aprobados sean menores o iguales a veinte y siete,
en este caso el alumno proveniente de pueblos originarios
se retiraria o ya ha desertado de la vida universitaria.

Se puede usar las reglas generadas por los algoritmos de
mineria de datos en la implementacion de un software que
permita alertar sobre los estudiantes provenientes de los
pueblos originarios Awajin y Wampis que potencialmente
se encuentren en riesgo de desertar. De esta manera, la
universidad pueda realizar acciones que puedan servir de
ayuda a los estudiantes en riesgo.

Finalmente, se incluye algunas lineas futuro de trabajo
derivado del desarrollo logrado: (a) Proponer métodos
para ayudar a los estudiantes provenientes de los pueblos

originarios Awajun y Wampis detectados dentro del grupo
de riesgo de desertar. (b) Posteriormente comprobar que
porcentaje de las veces fue posible evitar que el estudiante
detectado a tiempo desertara. (c) Desarrollar algoritmos
basados en la combinacion de técnicas de mineria de datos
para poder comparar con los resultados de algoritmos
clasicos y obtener mejores resultados de prediccion.
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