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Resumen. La minerfa de datos o Data Mining permite descubrir informacién oculta en grandes
cantidades de datos, informacion que por procedimientos tradicionales es muy dificil de visualizar.
Esta rama de la computacion permite manejar y clasificar grandes cantidades de datos, para lo cual
se utilizan una gran variedad de técnicas, entre las que se encuentran los arboles de decisién C4.5 y
el ID3 que han demostrado ser muy eficientes para casos especificos de prediccién; este tipo de
técnicas generan arboles que, de acuerdo a la complejidad del tema de estudio, pueden ser muy
variables: se pueden obtener arboles con muchos nodos y hojas en el caso de ID3 y arboles méas
pequefios si utilizamos C4.5. Este articulo muestra la construccion de un modelo predictivo de
desercion estudiantil, caracterizando a los estudiantes de la Universidad Simén Bolivar con el
objetivo de poder predecir la probabilidad de desercion de los estudiantes; dicho modelo demostr6
el desempefio de los algoritmos presentados para clasificar datos bajo contextos variables y la
precisién de uno con respecto al otro. Para la creacion del modelo se utilizé la herramienta WEKA
que permite de forma muy eficiente el procesamiento y clasificacién de los datos con resultados
satisfactorios.
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1. Introduccion

Las instituciones educativas de educacién superior cuentan con sistemas de informacion
académicos los cuales registran, entre otras cosas, los datos personales, socio-econémicos
y los derivados del desempefio académico de los estudiantes antes y durante su
permanencia en la institucion. Este tipo de sistemas brinda una serie de reportes o
informes para sus usuarios, pero son académicos y con informacioén general. El objetivo
de este trabajo es aplicar diferentes técnicas de Data Mining sobre estos datos, con el fin
de obtener un modelo predictivo que permita conocer de antemano qué estudiantes estan
en riesgo de abandonar sus estudios. El alto nivel de desercién estudiantil es uno de los
problemas principales que enfrentan las instituciones de educacidn superior; segun
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estadisticas del Ministerio de Educacion Nacional, de cada cien estudiantes que ingresan,
cerca de la mitad no logra culminar su ciclo académico y obtener la graduacion [1].

Con la creacién del modelo predictivo de desercion estudiantil se busca determinar la
probabilidad de que un estudiante abandone la universidad, teniendo en cuenta las reglas
de conducta y el entorno del estudiante, las cuales pueden afectar las variables primarias
que inciden directamente en la desercién.

2. ¢Qué es la mineria de datos?

La mineria de datos se refiere a la extraccion "o la mineria" del conocimiento de los
grandes volimenes de datos. El término es en realidad un nombre poco apropiado, la
mineria de datos de una manera mas apropiada deberia haber sido llamada "la mineria de
conocimiento de datos", que es lamentablemente largo. "La mineria de conocimiento”, un
término més corto, no puede reflejar el énfasis en la mineria de los volimenes de datos.
Muchas personas tratan la mineria de datos como un sindnimo de otro término utilizado
popularmente, el Descubrimiento de Conocimiento de Datos, 0 KDD, consiste en una
secuencia iterativa de los siguientes pasos:

1. Datos de limpieza, 2.La integracion de datos, 3.La seleccion de datos,
4. Transformacion de datos, 5.La mineria de datos, 6. Modelo de evaluacion, 7. La
presentacidn del conocimiento [2].

Las técnicas que conforman el campo de la Mineria de Datos buscan descubrir, en
forma automatica, el conocimiento contenido en la informacion almacenada en las bases
de datos de las organizaciones. Por medio del andlisis de datos, se pretende descubrir
patrones, perfiles y tendencias. Es importante que estas técnicas sean las adecuadas al
problema abordado. En este sentido, se pueden establecer dos grandes grupos de técnicas
0 métodos analiticos: los métodos simbdlicos y los métodos estadisticos [3]. Entre los
métodos simbdlicos se incluyen a las Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos, Reglas de
Asociacion, Ldgica Difusa, entre otros. Estos derivan del campo de la Inteligencia
Artificial.

3. Andlisis de técnicas de mineria de datos utilizadas en estudios
sobre desercion estudiantil

En las instituciones de educacion superior se ve la necesidad de contar con mecanismos
que ayuden a disminuir la desercion de los estudiantes en las diferentes carreras que se
ofrecen. Es por esto que este estudio se basa en el analisis de técnicas de mineria de datos
que utilizan los diferentes modelos predictivos con la finalidad de buscar la que mejor se
comporte para predecir la probabilidad de que un estudiante deserte, comprobandose con



el menor margen de error. En el siguiente cuadro se muestran varios estudios realizados al
respecto y las técnicas utilizadas.

Tabla 1. Técnicas de Mineria de Datos utilizadas en estudios similares (Fuente: Autores
del Proyecto)

N- | PAIS ESTUDIO TECNICAS
UTILIZADAS

1. | Colombia | Deteccion de Patrones de Bajo | arboles de decision C4.5
Rendimiento  Académico y Desercion [“Agociacion por medio del
Estudiantil con Técnicas de Mineria de algoritmo EquipAsso
Datos. (Timaran P., 2009) (Basado en Operadores

algebraicos)
2. | Colombia | Una lectura sobre desercién universitaria | TariyKDD, una
en estudiantes de pregrado desde la | herramienta de mineria de
perspectiva de la mineria de datos. | datos de distribucién
(Timaran P., 2010) libre, desarrollada en los
laboratorios KDD  del
grupo de investigacion
GRIAS de la Universidad
de Narifio.

Generacion de un modelo predictivo para

determinar el desempefio académico en la | ID3

3. | Colombia | asignatura fundamentos de programacion
{I4]del programa de Ingenieria de Sistemas. NAIVE-BAYES

4, A Comparative Analysis of Techniques for | Arboles de Decision (J48)

Tailandia | Predicting Academic Performance. [5] .
Redes Bayesianas
5. | Athens, A Model to Predict Ohio University | Regresion lineal
Ohio, Student Retention From Admissions and | la  regresién logistica,
USA Involvement Data. [6] arboles de decision
6. | Estados A Comparison of Logistic Regression, | Regresion logistica, redes
Unidos Neural Networks, and Classification Trees | neuronales, arboles de
Predicting Success of Actuarial Students | clasificacion
Phyllis Schumacher. [7]
7. Prediccion del _rendimiento académico de Técnica de  Regresion
Argentina alumnos de primer afio de la FA_CEI_\IA Logistica
(UNNE) en funcion de su caracterizacion ’
socioeducativa. [8]
8. | México Mineria de datos: prediccion de la | Arboles de decision C4.5

desercion escolar mediante el algoritmo de




arboles de decision y el algoritmo de los k
vecinos mas cercanos. [9]

Técnica de los k vecinos
MAs cercanos

9. | México Modelo predictivo para la determinacion | arboles  de  decision
de causas de reprobacidbn mediante | mediante el algoritmo
Mineria de Datos. [10] C4.5,

10. | Estados New Directions in Education Research: | arboles de clasificacion y

Unidos Using Data Mining Techniques to Explore | regresién logistica
Predictors of Grade Retention. [11]
11. | Nueva Predicting student success by mining | arboles de clasificacién) y
Zelanda | enrolment data. [12] regresion logistica

12. | Croatia, Student dropout analysis with application | regresion logistica,
of data mining methods. [13] arboles de decision y

redes neuronales

13. | Estados Learning Patterns of University Student | Uno-R, C4.5, ADTrees,

Unidos Retention. [14] Naive Bayes, Bayes redes
y redes radiales sesgo
14. | Estados Modeling Student Retention in Science | Redes neuronales
unidos and Engineering Disciplines Using Neural | (backpropagation  feed-
Networks. [15] forward)

15. | India Data Mining: A prediction for | Algoritmo de
performance improvement using | clasificacién Bayesiano (
classification. [16] Naive Bayes).

16. | India Mining Education Data to Predict | Arbol de decision ID3
Student’s Retention: A comparative Study. | Arbol de decision C4.5
[17] Arbol de decision ADT

17. | México Modelos predictivos y explicativos del
rendimiento académico universitario: caso
de una institucion privada en México. [18]

18. Creacion de un modelo de prediccion del

México desempefio académiqo de los alumnos de Naive-Bayes
la Facultad de Ingenieria de la UNAM en
el primer semestre. [19]
19. Analisis del rendimiento académico en los | Arboles de  Decision
Espafia estudios de informatica de la Universidad | CART

Politécnica de Valencia aplicando técnicas
de mineria de datos. [20]

Regresion multivariante.

4. Metodologia

Para el desarrollo de este estudio, se llevaron a cabo las siguientes fases:




» Recopilacion informacion de las técnicas de mineria de datos para elegir la
adecuada de acuerdo al problema planteado, analizar los modelos predictivos
existentes de desercion estudiantil en educacién superior.

» Caracterizacion los datos personales y académicos de los estudiantes de educacion
superior. Esta incluye: Preparacion, Preprocesamiento y Transformacion de datos.

» Construccion y prueba del modelo de desercion en la educacion superior.

» Validacion del modelo de desercién y analisis de los resultados arrojados en su
despliegue.

4.1. Seleccion de las técnicas a utilizar en el desarrollo del trabajo

Se ha optado por la induccién de arboles de decision porque ademas de ser la técnica mas
comin dentro las técnicas de clasificacion de datos, representa una gran ventaja con
respecto a las demas técnicas de clasificacion: poder representar el conocimiento extraido
en un conjunto de reglas de decision de facil entendimiento; ademas en el cuadro
comparativo podemos observar que son los que tienen mayor precision (Heredia, d. &
Nieto, w. 2011; Jadric, M. & Otros 2010; Kumar Y, S. & Otros 2012; Nandeshwara, A &
Otros 2011; Nghe, N. & Otros 2007; Roth, S. y Koonce, D. 2008; Rodallegas R. & Otros
2010; Schumacher, P. & Otros 2010, Timaran P., R. O. 2009; Valero Orea, & Otros 2010;
Winstead, D. 2010).

Arboles de decision. Un arbol de decision es un diagrama de flujo, con estructura de
arbol, en donde los nodos internos representan validaciones sobre los atributos, las ramas
representan las salidas de las validaciones, y los “nodos hoja” representan las clases. El
nodo en la parte superior del &rbol se le conoce como nodo raiz. Para clasificar una
instancia “desconocida”, se sigue el flujo del arbol hacia abajo, de acuerdo a los valores
que tengan los atributos para cada nodo, y cuando se llega a un “nodo hoja”, la instancia
se clasifica de acuerdo a la clase asignada por dicho nodo [21]. Existen diversos métodos
para la induccién de arboles de decision (ID3, C4, C4.5, Bayesiano, CART, etc.), cada
uno de ellos ofrece diferentes capacidades, pero en general, dichos algoritmos son
apropiados para solucionar «problemas de clasificacion».

El algoritmo ID3 [22]. La idea basica del algoritmo 1D3 tiene su fundamento en la
iteracion. Un subconjunto del conjunto total de datos de entrenamiento, al cual se le
conoce como window, es elegido de manera aleatoria para formar un arbol de decision;
este arbol clasifica de manera correcta todos los objetos que pertenecen a window. El resto
de los objetos, dentro del conjunto de datos de entrenamiento, es clasificado utilizando
dicho arbol. Si el arbol da una respuesta correcta para todos estos objetos, entonces
también es correcto para el conjunto total de datos de entrenamiento, terminando asi el
proceso. Si no, una seleccién de objetos clasificados incorrectamente es adicionada al
subconjunto window, y el proceso continda.

El algoritmo C4.5. El algoritmo forma parte de la familia de los «Arboles Inducidos de
Arriba hacia Abajo» (Top Down Induction of Decision Trees, TDIDT por sus siglas en
inglés). Pertenece a los métodos inductivos del Machine Learning, los cuales aprenden a



partir de ejemplos preclasificados. Tanto el algoritmo ID3 como el C4.5 fueron
propuestos por Ross Quinlan [22]. El algoritmo C4.5 es una extension del algoritmo 1D3,
el cual trabaja Unicamente con valores discretos en los atributos. En cambio, el algoritmo
C4.5 permite trabajar con valores continuos, separando los posibles resultados en dos
ramas: una para aquellos A; <= N y otra para todos los A; > N. De esta forma, C4.5
genera un arbol de decisién a partir de datos mediante particiones realizadas de manera
recursiva.

4.2. Caracterizacion de los datos personales y académicos de los estudiantes de
educacion superior

Fuente de datos. Para el desarrollo del estudio del presente trabajo, la Universidad Simon
Bolivar proporciond datos socio econdmicos y académicos de los estudiantes del
programa de Ingenieria de Sistemas, correspondientes a los Ultimos 6 afios. Para la
elaboracion del modelo se utilizaron dos algoritmos de mineria de datos, ID3 y C4.5 (En
Weka, éste Ultimo estd implementado como J4.8), los cuales inducen arboles de decision.
Se ha optado por la induccidn de arboles de decisién porque ademas de ser la técnica mas
comin dentro las técnicas de clasificacién de datos, representan una gran ventaja con
respecto a las demas técnicas del mismo tipo, dado que esta puede representar el
conocimiento extraido en un conjunto de reglas de decisién de facil entendimiento.

Muestra inicial. Como primer paso, se extrajo una muestra de los datos de
estudiantes. La informacién se gener6 en un archivo de excel separados por comas (CSV)
para tener mayor flexibilidad al momento de exportar los datos. Cabe sefialar que esta
primera muestra contiene informacion restringida de los formularios que el estudiante
diligencia al momento de inscribirse a la universidad y algunas actualizaciones que realiza
durante su permanencia en la misma, junto con otra que se genera durante el proceso
académico, por lo que en todo momento se respeto la confidencialidad de los datos de los
estudiantes. Esta muestra inicial de datos consté de 201 instancias con 40 atributos, los
cuales corresponden a informacion que registra el estudiantes al momento de matricularse
y alguna que se genera durante su permanencia en la universidad como promedio,
asignaturas reprobadas, entre otras.

El atributo Desertado, nos identifica el estado actual del estudiante en la universidad,
teniendo en cuenta que para el Ministerio de Educacién un estudiante se considera
desertor de un programa, una institucion o del sistema de educacion superior si abandona
sus estudios durante dos periodos consecutivos y no registra matricula.

Una vez se tienen los datos cargados en WEKA se procedié a estudiar los datos
seleccionados para entender el significado de los atributos, detectar errores de integracion,
estandarizar datos, hacer agrupaciones, etc. Se aplico el filtro Remove de WEKA, para los
atributos que no se consideran relevantes para el desarrollo del modelo; se pas6 de tener
40 a 16 atributos considerados como relevantes para crear el modelo predictivo. Para tener
una mejor percepcién de los atributos finales se aplicé el filtro de Discretize con el cual



se dividieron en 2 particiones (bins=2) los atributos de los estudiantes que tienen la
posibilidad de desertar de la universidad

Atributos finales. Una vez que la muestra inicial de datos fue preprocesada se
obtuvieron los atributos finales para la construccion del modelo: Semestre (en el cual esta
matriculado el estudiante), Edad actual, Ciudad de procedencia, Estrato, Jornada, Sexo,
Valor de la matricula, Ocupacion, Materias cursadas, Materias perdidas, Promedio, Estado
Civil, Nivel de estudios del Padre, Nivel de estudios de la Madre, Ingresos y Desertado.

5. Resultados

5.1. Construccién y pruebas del modelo de desercién en la educacién superior.

Interpretacién de resultados

Arbol de decision obtenido J4.8. El modelo se construy6 a partir de 201 instancias, las
cuales fueron utilizadas como conjunto de entrenamiento y para probar el modelo
obtenido. Una vez clasificada la informacion con el algoritmo J4.8 de Weka, se obtuvo el
siguiente arbol de decision como salida.



Figura 1. Arbol de decision del modelo obtenido (Fuente: Autores del Proyecto)
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5.2. Validacion del modelo de desercion estudiantil

Una vez que se tiene el modelo se procede a probarlo con datos nuevos, con el fin de
visualizar qué estudiantes tienen posibilidad de desertar de la Universidad.

Luego de realizar varias pruebas se cambié el factor de confianza para analizar los
resultados: Colocando el factor en 0.25 se puede observar que solo muestra una rama y la
posibilidad de que los estudiantes deserten es cero. Con el factor de confianza en 0.75 y
1.0 muestra que varios estudiantes tienen posibilidades de desertar. En la reevaluacion de
los modelos se comparan los resultados arrojados utilizando el arbol de decisién J48 y
IDE3. La tabla 2 muestra los resultados de esta reevaluacion (Se eliminaron lineas
irrelevantes): En la primera columna los estudiantes resaltados con color amarillo son los
que desertaron segln la informacién del segundo semestre del afio 2011 representados en
el Spadies (Sistema para la Prevencion de la Desercién de la Educacién Superior,
Colombia) en el afio 2012-1 y las demas columnas muestra en color rojo los estudiantes

que tienen la posibilidad de desertar segin el modelo.

Tabla 2. Reevaluacion de los Modelos (Fuente: Autores del Proyecto)

MODELO
GENERADO CON
J48 FACTOR EN:
0.25

MODELO
GENERADO CON
J48 FACTOR EN:
0.75

MODELO
GENERADO CON
J48 FACTOR EN:
1.0

MODELO
GENERADO CON
IDE3

=== Re-evaluation on
test set ===

User supplied test set
Relation:
DATOS_VALI-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Makelndicator-
C3-V1-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Discretize-B2-
M-1.0-Rfirst-last
Instances:  unknown
(yet). Reading
incrementally
Attributes: 16

=== Predictions on test
set ===

inst#, actual, predicted,
error, probability
distribution

1 ? 1.NO

== Re-evaluation on test
se ===

User supplied test set
Relation:
DATOS_VALI-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Makelndicator-
C3-V1-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Discretize-B2-
M-1.0-Rfirst-last
Instances:  unknown
(yet). Reading
incrementally
Attributes: 16

=== Predictions on test
set ===

inst#, actual, predicted,
error, probability

distribution
1 ? 1:NO
+*1 0

=== Re-evaluation on
test set ===

User supplied test set
Relation:
DATOS_VALI-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Makelndicator-
C3-V1-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Discretize-B2-
M-1.0-Rfirst-last
Instances:  unknown
(yet). Reading
incrementally
Attributes: 16

=== Predictions on test
set ===

inst#, actual, predicted,
error, probability
distribution
1 ?
+*1 0

1:NO

=== Re-evaluation on
test set ===

User supplied test set
Relation:
DATOS_VALI-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Makelndicator-
C3-V1-
weka.filters.unsupervised
.attribute.Discretize-B2-
M-1.0-Rfirst-last
Instances:  unknown
(yet). Reading
incrementally
Attributes: 16

=== Predictions on test
set ===

inst#, actual, predicted,
error, probability
distribution
1 ?
+*1 0

1:NO




0.159
? 1:NO
0.159
? 1.NO
0.159
? 1.NO
0.159
? 1:NO
0.159
? 1.NO
0.159
? 1.NO
0.159
? 1:NO
0.159
? 1.NO
0.159
? 1NO
0.159
? 1:NO
0.159
? 1:.NO
0.159
? 1:NO
0.159
? 1NO
0.159
? 1:.NO
0.159
? 1:NO
0.159
? 1:NO
0.159
? 1:NO
0.159
?  1:NO
0.159
? 1NO
0.159
? 1:NO
0.159
?  1:NO
0.159
? 1.NO
0.159
? 1:NO
0.159
?  1:NO
0.159
? 1NO
0.159
? 1:NO
0.159

2 ? 1:NO

+*1 0

3 ? 1NO
+*1 0

4 ? 1NO
+*1 0

5 ? 1:NO
+*1 0

6 ? 1NO
+*1 0

7 ? 1NO
+*1 0

8 ? 1:NO
+*1 0

9 ? 1:NO
+*1 0

10 ? 1.NO
+*1 0

11 ? 2SI
+ 0.25 *0.75

12 ? 1.NO
+*1 0

13 ? 1.NO
+*1 0

14 ? 2SI
+ 0.25 *0.75

15 ? 1.NO
+*1 0

16 ? 2SI
+ 0.25 *0.75

17 ? 1.NO
+*1 0

18 ? 1.NO
+*1 0

19 ? 1.NO
+*1 0

36 ? 1.NO
+ *0.95 0.05

37 ? 1:NO
+ *0.931 0.069

38 ? 2SI
+ 0.25 *0.75

39 ? 1LINO
+ *0.931 0.069

40 ? 1:NO
+ *0.931 0.069

41 ? 1:NO
+*1 0

42 ? 1NO
+ *0.931 0.069

43 ? 1:NO
+ *0.667 0.333

44 ? 1:NO

2 ? 1L:NO

+*1 0

3 ? 1.NO
+* 0

4 ? 1.NO
+*1 0

5 ? 1.NO
+*1 0

6 ? 1.NO
+*1 0

7 ? 1.NO
+*1 0

8 ? 1.NO
+*1 0

9 ? 1.NO
+*1 0

10 ? 1.NO
+*1 0

11 ? 2:SI
+ 0.25 *0.75

12 ? 1.NO
+*1 0

13 ? 1.NO
+*1 0

14 ? 2:SI
+ 0.25 *0.75

15 ? 1.NO
+*1 0

16 ? 2:S1
+ 0.25 *0.75

17 ? 1.NO
+*1 0

18 ? 1.NO
+*1 0

19 ? 1.NO
+*1 0

36 ? 1.NO
+ *0.95 0.05

37 ? 1:NO
+ *0.931 0.069

38 ? 2SI
+ 0.25 *0.75

39 ? 1:NO
+ *0.931 0.069

40 ? 1:NO
+ *0.931 0.069

41 ? 1:NO
+*1 0

42 ? 1LNO
+ *0.931 0.069

43 ? 1:NO
+ *0.667 0.333

44 ? 1:NO

2 ? 1L:NO

+*1 0
3 ? 1.NO
+*1 0
4 ? 1.NO
+*1 0
5 ? 1.NO
+*1 0
6 ? 1.NO
+*1 0
7 ? 1.NO
+*1 0
8 ? 1.NO
+*1 0
9 ? 1.NO
+*1 0
10 ? 1NO
+*1 0
11 ? 2SI
+ 0 *1
12 ? 1:.NO
+*1 0
13 ? 1INO
+*1 0
14 ? 2SI
+ 0 *1
15 ? 1:NO
+*1 0
16 ? 1INO
+*1 0
17 ? 1.NO
+*1 0
18 ? 1.NO
+*1 0
19 ? 1:.NO
+*1 0
36 ? 1:NO
+*1 0
37 ? 2SI
+ 0 *1
38 ? 2SI

+ 0.333 *0.667
39 ? 1:NO

+*1 0

40 ? 1:NO
+*1 0

41 ? 1:NO
+*1 0

42 ? 1:NO
+*1 0

43 ? 2:Sl1
+ 0 *1

44 ? 28I




44 ? 1:NO + *0.8 0.2 + *0.8 0.2 + 0 *1

+ *0.841 0.159 45 ? 1LNO 45 ? 1L:NO 45 ? 28l
45 ? 1:INO + *0.857 0.143 + *0.857 0.143 + 0 *1

+ *0.841 0.159 46 ? 2SI 46 ? 2SI 46 ? 28l
46 ? 1L:NO + 04 *0.6 + 04 *0.6 + 0 *1

+ *0.841 0.159 47 ? 2SI 47 ? 2SI 47 ? 28l
47 ? 1L:NO + 04 *0.6 + 04 *0.6 + 0 *1

+ *0.841 0.159 48 ? 1LNO 48 ? 1:NO 48 ? 1:NO
48 ? 1INO + *0.8 0.2 + *0.8 0.2 +*1 0

+ *0.841 0.159 49 ? 1L:NO 49 ? 1L:NO 49 ? 1NNO
49 ? 1L:NO + *0.931 0.069 + *0.931 0.069 +*1 0

+ *0.841 0.159 50 ? 1NNO 50 ? 1:NO 50 ? 1:NO
50 ? 1:NO + *0.95 0.05 + *0.95 0.05 +*1 0

+ *0.841 0.159

En la Tabla 2 se observa que de 5 estudiantes que desertaron segin Spadies en el afio
2012-1, los modelos generados coinciden con méas de la mitad de los estudiantes que
tienen la posibilidad de desertar.

6. Conclusiones

Al analizar las diferentes técnicas que se utilizan en la mineria de datos especificamente
para la prediccion, se observa que los arboles de decision resultan ser buenos
clasificadores, segun los resultados obtenidos.

Para la creacion del modelo predictivo se tuvieron en cuenta variables de tipo personal
como edad actual, ciudad de procedencia, estrato, sexo, ocupacion, estado civil, nivel de
estudios del padre y de la madre; variables econémicas como valor de la matricula e
ingresos y de caracter académico como semestre, jornada, materias cursadas, materias
perdidas y promedio. Estas variables se discretizaron en 2 binas para obtener un mejor
analisis en el momento de clasificar los estudiantes que pueden desertar.

De las 16 variables que se utilizaron para la construccion del modelo se observé que 4
fueron descartadas por el algoritmo J48 entre los que se encuentran sexo, ocupacion,
materias perdidas y nivel de estudios de la madre.

Luego de realizar varias pruebas con los algoritmos IDE3 y J48, se observa que el
modelo varia considerablemente debido a las caracteristicas que tiene cada algoritmo y a
su vez las caracteristicas de los datos. Por ejemplo, con el algoritmo J48 se produce un
arbol de decision de 6 reglas y con IDE3, uno de 22 reglas; lo que muestra que el arbol
con J48 es pequefio, pero al momento de observar su capacidad de predecir se observa que
de los 201 estudiantes matriculados en el segundo semestre del afio 2011 desertaron 14
estudiantes identificados en Spadies en el afio 2012-1. Al ejecutar los datos en el modelo
muestra que 21 estudiantes pueden desertar, de los cuales 9 son acertados por la
informacion suministrada de los desertores y se debe tener en cuenta que hay 12
estudiantes que son tomados por el modelo como posibles desertores.




Al cambiar los datos de entrenamiento teniendo en cuenta diferentes semestres se
observd que el modelo cambia sustancialmente; por ejemplo el primero solo toma 3
atributos (semestre, ingreso y ocupacién) descartando los 12 restantes y del semestre
2011-2 toma 11 atributos descartando cuatro, lo que muestra que el modelo es especifico a
la poblacién objeto de estudio y a las caracteristicas de los atributos. El descarte de los
atributos, el modelo lo realiza sobre las variables que no generan relevancia para el
mismo, ya que por presentar algin grado de similitud no se pueden identificar
caracteristicas que reflejen un patrén que evidencie cuando el estudiante puede desertar.

Para este caso de estudio y de acuerdo con los resultados obtenidos en la validacion
del modelo, se puede decir que el algoritmo 1D3 presenta mayor precision al momento de
predecir qué estudiantes tenian la probabilidad de desertar de la Universidad. Esto se ve
reflejado por el mayor nimero de reglas que se generan en el modelo utilizando ID3, lo
que tiene mayores probabilidades de clasificacion.

Teniendo un modelo construido se puede pensar en usar las reglas generadas en
proyectos de desarrollo de software que permita que la mineria de datos sea un poco mas
dindmica, ya que se aprecid en el desarrollo del trabajo que al realizar el proceso
utilizando la herramienta Weka se hace tedioso la puesta en marcha del modelo, dado que
el volumen de datos sobre el cual se va a predecir debe cumplir con unas caracteristicas
que Weka requiere; en este caso, por ejemplo, se requieren 15 atributos a los cuales
primero se les debe aplicar los filtro MakerIndicator y de discretizacion en 2 binas, para
que el modelo pueda hacer el proceso de prediccion.
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