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RESUMEN

La presente investigacidén abordd el estudio de la desercion estudiantil en el instituto
Superior tecnoldgico “Daniel Villar” de Caraz. Tuvo como objetivo obtener conocimientos sobre
el comportamiento de los estudiantes que abandonaron voluntariamente sus estudios que
sirvan para formular alternativas de solucién, mediante el descubrimiento de patrones de
desercién estudiantil y los factores asociados que lo producen, siguiendo la metodologia del
proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos (proceso KDD), contribuyendo
al conocimiento y solucidn del problema en los institutos superiores tecnoldgicos del pais. La
desercién estudiantil fue del 41.75 % en la cohorte de estudiantes que ingresaron al instituto en
los aflos 2010 al 2013. Se analizaron los datos personales y académicos de todos los estudiantes
de la cohorte mencionada, que sumaron 594 estudiantes en 4 carreras profesionales. Se
utilizaron los datos que fueron recopilados por la institucion en las carpetas del postulante y las
actas consolidadas de evaluacidn académica semestral, cuando el estudiante postuld y durante
el desarrollo de sus estudios, respectivamente. Se aplicé la técnica de andlisis de informacién
para la recoleccidon de datos, consistente en un proceso de seleccion, pre procesamiento y
transformacién orientado a la sistematizacién de los datos, que finalmente se almacenaron en
un repositorio de datos. El andlisis de los datos multivariantes obtenidos, se realizé mediante
técnicas de mineria de datos educacional, utilizdndose algoritmos de drboles de decisién y reglas
de asociaciéon. Finalmente, los patrones descubiertos fueron analizados para determinar los
factores asociados a la desercidon estudiantil. Se determind que los principales factores de
desercién asociados a los datos analizados, son el promedio obtenido en secundaria y el
promedio obtenido en el ciclo anterior al ciclo de desercién. En conclusion, los datos académicos
de los estudiantes contenian informacion oculta que permitié identificar algunos patrones de
desercién estudiantil y sus factores asociados.

PALABRAS CLAVE: Desercion estudiantil, Patrones de desercion estudiantil, proceso KDD,

Mineria de datos educacional, Arbol de decisidn, Reglas de asociacion.



ABSTRACT

The present investigation addressed the study of student desertion in the Higher
Technological Institute "Daniel Villar" of Caraz. The objective of this study was to obtain
knowledge about the behavior of students who voluntarily left their studies to formulate
alternative solutions, through the discovery of patterns of student dropout and the associated
factors that produce it, following the methodology of the process of discovery of knowledge in
Databases (KDD process), contributing to the knowledge and solution of the problem in the
technological institutes of the country. Student dropout was 41.75% in the cohort of students
who entered the institute in the years 2010 to 2013. Personal and academic data of all the
students of the mentioned cohort, which totaled 594 students in 4 professional races, were
analyzed. We used the data that were collected by the institution in the applicant's files and the
consolidated semester academic evaluation records, when the student applied and during the
course of their studies, respectively. The data analysis technique was applied for data collection,
consisting of a process of selection, pre-processing and transformation oriented to the
systematization of the data, which were finally stored in a data repository. The analysis of the
multivariate data obtained was performed using educational data mining techniques, using
decision tree algorithms and association rules. Finally, the patterns discovered were analyzed to
determine the factors associated with student dropout. It was determined that the main drop
factors associated with the data analyzed are the average obtained in secondary and the average
obtained in the cycle before the cycle of desertion. In conclusion, the academic data of the
students contained hidden information that allowed to identify some patterns of student

desertion and its associated factors.

KEY WORDS: Student dropout, Student dropout patterns, KDD process, Educational data mining,

Decision tree, Association rules.
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I. INTRODUCCION

La desercién estudiantil en la educacidn superior, es un fendmeno que se produce a
nivel mundial pues afecta a todas las naciones en mayor o menor proporcidn, y tiene asociadas
una serie de consecuencias. El estudio de la desercién estudiantil no solo debe centrarse en su
analisis estadistico e identificacion de los factores que lo producen, sind también en establecer
un modelo de prediccién para poder predecirlo y prevenirlo (Garcia Lazaro, 2015).

La desercion estudiantil produce un impacto econdmico en la sociedad, afecta al
estudiante a nivel personal, al mercado laboral y al desarrollo del pais. La inversion realizada por
el estado y el estudiante durante el tiempo que estudid se desperdicia, asimismo el estudiante
se siente frustrado al no haber cumplido su meta y ademds tiene problemas en encontrar
empleo, y si lo encuentra, el sueldo que gane serd menor en relacién al de un profesional, y
finalmente, el mercado laboral pierde un personal calificado, lo que repercute en el desarrollo
del pais (Rumberger, 2011). Las implicancias de la desercién estudiantil, convierte a este
fenémeno en un problema que requiere urgente atencion.

Los estudios realizados a nivel mundial sobre la desercion estudiantil en educacion
superior, en su gran mayoria estan referidos a la desercién en el nivel universitario, y tan solo
unos cuantos se han realizado a nivel de educacidn superior tecnoldgica.

En ese sentido, respecto a los estudios realizados para determinar la tasa de desercién
en educacidn superior tecnoldgica, tenemos que la tasa de desercion durante el primer afio en
la educacién superior tecnoldgica en Chile, fue del 38 % en el afio 2006, mucho mayor a la
registrada en la educacidn superior universitaria que fue del 18 % en el mismo afio (Universidad
de Chile, 2008). En un estudio realizado entre setiembre de 2009 a marzo de 2010 en el Instituto
Superior “Benito Judrez” de Ecuador, se determind que el 78.57 % de los estudiantes abandond
su carrera (Allauca Armas, 2012). La tasa de desercidn estudiantil en el bachillerato tecnolégico
en México, fue del 15.6 % en el ciclo 2009-2010 (Zaragoya Loya, 2013).

En un estudio realizado por el Ministerio de Educacidn Nacional de Colombia,
determinaron que la tasa de desercién en los institutos tecnolégicos de Colombia fue del 53.8
% en el aio 2013. Entre las conclusiones a las que arribaron, sefialan que para garantizar el éxito
en el control de dicho fendmeno, es necesario realizar trabajos de investigacion y caracterizacion
rigurosa del estudiante. Para la identificacidn de soluciones se deben consolidar los sistemas de
informacidn y realizar el analisis desde una éptica académica. Para ello, se debe impulsar el uso
de las TIC haciendo uso de sistemas de informacién que produzcan indicadores, alertas
tempranas y observaciones que posibiliten el disefio de acciones de mejoramiento (Ministerio

de Educaciéon Nacional de Colombia, 2015).
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En nuestro pals, existen escasos estudios sobre la desercidn estudiantil en los institutos
superiores tecnoldgicos. Segun el diario Gestién publicado el 9 de mayo de 2013, el nivel de
desercidn en los institutos superiores en el aiio 2013, fué de 31 % en el nivel socioecondmico C,
de 20 % en el nivel By 13 % en el nivel A (Como se cita en http://institutojuanbosco.blogspot.
pe/2016/12/desercion-studiantil.htmI?view=magazine).

La desercion estudiantil en el instituto superior tecnoldgico “Daniel Villar” de Caraz, fue
de 41.75 % en la cohorte de 594 estudiantes que ingresaron durante los afios 2010 al 2013,
porcentaje que estd muy por encima del nivel sefialado para nuestro pais en el afio 2013. Los
estudiantes que postulan al instituto son de bajo nivel econédmico, provenientes en su gran
mayoria de barrios populares, zonas de expansién urbana y zonas rurales.

Son diversos los factores que influyen en la desercion, que se encuentran comprendidos
dentro de las categorias institucional, académicas, personales y externas al entorno educativo
(Castano, Gallén, Gomez y Vasquez, 2006).

En muchos casos, la desercién estd asociada a factores de rendimiento académico en el
nivel secundario, que incide en la poca capacidad del estudiante para responder a las demandas
académicas del nivel superior (Tafur, 2012).

Dapozo, Porcel, Lépez, Bogado y Bargiele (2006) en un estudio sobre el nivel cognitivo y
actitudinal con el que ingresan los estudiantes a la carrera de sistemas de la universidad FACENA-
UNNE de Argentina, encontraron que éste es muy bajo, lo que indica deficiencias en el sistema
educativo preuniversitario, situacidon que es determinante en el rendimiento académico de los
estudiantes durante sus estudios en la universidad.

Por otro lado, el inmenso crecimiento en el almacenamiento y disponibilidad de datos
en formato digital, junto con el gran desarrollo de la computacidn, han generado oportunidades
de utilizar métodos modernos de anadlisis de datos como la mineria de datos. La educacién no es
una excepcion, pues analizando los datos de los estudiantes se puede obtener resultados que
permitan anticipar y evitar efectos negativos para éstos. La comunidad anglosajona ha puesto
especial interés en las herramientas de learning analytics y mineria de datos, para desarrollar
areas de investigacién e intervencién en educacién superior, especialmente para la generacion
de modelos predictivos de la desercién y el rendimiento académico (Celis, Moreno, Poblete,
Villanueva y Weber, 2015).

Nos encontramos en la era de la informacién, donde dia a dia se incrementa la cantidad
de datos almacenados en los sistemas de informacidn de las instituciones, los cuales se
almacenan en diversas fuentes, estructuras y formatos. Sin embargo, el disponer cada vez de
mayor cantidad de datos, no siempre supone el aumento de conocimiento debido a que los

métodos de procesamiento convencionales no siempre producen resultados satisfactorios. Las
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instituciones educativas enfrentan problemas complejos como mejorar la calidad educativa y
disminuir la desercién y la reprobaciéon de los estudiantes, cuya solucién requiere disponer de
conocimientos que permitan gestionar estrategias apropiadas, por lo que se puede recurrir a la
denominada mineria de datos educacional para descubrir el conocimiento oculto en los datos
(Eckert y Suénaga, 2013).

Tomando en cuenta lo mencionado lineas arriba, con la finalidad de determinar los
patrones de comportamiento y los factores asociados a la desercién estudiantil en el instituto,
se planteé analizar los datos operativos de los estudiantes, compuestos por sus datos personales
y académicos que fueron recolectados en documentos oficiales de la institucidon. Uno de estos
documentos es la carpeta del postulante, que contiene formularios que deben ser llenados con
informacidn personal del estudiante, y que ademas debe ser completada con copias de sus
documentos personales y el certificado de estudios secundarios, al momento de inscribirse para
el examen de admsién. Los otros documentos son las actas consolidadas de evaluacion
académica semestral, que contienen la informacion del rendimiento académico del estudiante
cuando cursa sus estudios, que se encuentran en formato electrénico.

En los ultimos afios, el procesamiento de los datos obtenidos desde entornos de estas
caracteristicas, se viene realizando utilizando técnicas de mineria de datos educacional,
siguiendo el proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (proceso KDD —
Knowledge Discovery in Databases). El objetivo es descubrir patrones de desercién ocultos en
los datos de los estudiantes y sus factores asociados.

El presente estudio se fundamenta técnicamente en los lineamientos del proceso KDD
de descubrimiento de conocimiento en bases de datos. El proceso KDD consiste en la extraccion
automatizada de patrones que representan el conocimiento oculto en grandes bases de datos,
almacenes de datos, la Web, repositorios de datos o flujos de datos, utilizando como
herramienta de analisis la mineria de datos. La mineria de datos es un campo multidisciplinario,
se basa en disciplinas como la estadistica, aprendizaje de maquinas, reconocimiento de
patrones, tecnologia de bases de datos, recuperacién de informacidn, ciencia de redes, sistemas
basados en el conocimiento, inteligencia artificial, computacion de alto rendimiento y
visualizacidn de datos (Han, Kamber y Pei, 2012).

El proceso KDD es un proceso interactivo e iterativo, que se compone de los siguientes
pasos: comprension del dominio de la aplicacion, del conocimiento relevante y de los objetivos
del usuario final, creacion del conjunto de datos, limpieza y pre procesamiento de los datos,
reduccion de los datos y proyeccidn, elegir la tarea de mineria de datos, eleccién del algoritmo
o algoritmos de mineria de datos, mineria de datos, interpretacidn de los patrones encontrados

y consolidacidn del conocimiento descubierto, aplicandolo al sistema (Garcia y Molina, 2012).
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En la figura 1, se muestra en diagrama de bloques del proceso desarrollado en la
presente investigacion:
FIGURA N2 1
PROCESO KDD DESARROLLADO EN LA INVESTIGACION

e Formulario Unico de tramite
Ficha de inscripcién

Actas consolidadas de

A
y L. i Carpeta del e Copiadel D.N.I.
evaluacion academica Hj postulante e Partida de nacimiento
semestral e Certificado de estudios
Seleccion v secundarios
transcripcién de
datos

Datos seleccionados
almacenados en una
base de datos

My

Pre procesamientoy
transformacion de los
datos

Datos transformados p————

almacenados en una

hoja de calculo e ——
Mineria
de datos

Modelo en forma de
arbol de decisién

Interpretaciony
evaluacién

e Patrones de desercion

e Factores asociados Conocimiento

Fuente: elaboracion propia
Un patréon de comportamiento es una manera de conducirse que se mantiene dentro de
ciertos margenes y que es comun a un grupo de personas. Los datos operativos de las
instituciones educativas de nivel superior tecnoldgico pueden tener ocultos patrones de
comportamiento de los estudiantes, especialmente los relacionados a la desercién estudiantil

que no se pueden descubrir con técnica estadisticas convencionales por la cantidad de datos a
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analizarse, por lo que se necesita aplicar ciertas técnicas de analisis de datos para su
descubrimiento, como la mineria de datos educacional. La informacién obtenida con esta
técnica se encuentra en forma grafica como arboles de decisidn, diagramas de conglomerados
y dendogramas, o como reglas de asociacidn.

A nivel internacional, es escasa la informacion existente de tesis realizadas sobre la
aplicacion de técnicas de mineria de datos educacional a los datos operativos de los estudiantes.
Existe mayor informacién sobre investigaciones realizadas sobre este tema. A nivel nacional y
local, no existen tesis, investigaciones ni estudios sobre descubrimiento de patrones de
desercion estudiantil ocultos en los datos de los estudiantes, utilizando técnicas de mineria de
datos educacional.

Como antecedentes, existen investigaciones realizadas en diversos paises del mundo,
cuyo objetivo ha sido descubrir patrones de desercidon estudiantil mediante la aplicacion de
técnicas de mineria de datos educacional, a los datos de los estudiantes obtenidos de los
sistemas de informacion de las instituciones educativas.

Mdrquez (2015) en su tesis doctoral titulada “Prediccion del fracaso y el abandono
escolar mediante técnicas de mineria de datos”, propone una metodologia para realizar el
analisis de los datos de 419 estudiantes del primer afio de bachillerato de la Universidad
Auténoma de Zacatecas en México. Se utilizaron los datos de los estudiantes almacenados en
los sistemas de informacidn de la universidad (193 mujeres y 226 hombres) inscritos en el primer
semestre (Agosto — Diciembre 2012), que es la etapa donde se presenta el mayor porcentaje de
desaprobacion y desercion. Se hicieron varios experimentos con la finalidad de comparar los
resultados del algoritmo propuesto ICRM frente a otros cinco algoritmos de clasificacion
disponibles en el software de Mineria de Datos Weka (clasificadores bayesianos, maquinas de
vectores de soporte, aprendizaje perezoso basado en instancias, reglas de clasificacion y arboles
de decisidn). El objetivo principal de esta investigacion, fue obtener un modelo lo mas preciso
posible que sea capaz de predecir qué estudiantes presentan mayor riesgo de fracasar en sus
estudios, ya sea por desertar o por desaprobar las asignaturas. El autor concluye que la tarea de
predecir el fracaso escolar de los estudiantes es una tarea muy dificil de conseguir,
principalmente por dos causas: la primera es que son muchos los factores que pueden influir en
los estudiantes para que desaprueben o abandonen sus estudios; y la segunda es que
generalmente la informacién con la que se trabaja para predecir a estos estudiantes estd
desbalanceada, es decir, el nUmero de estudiantes que aprueban y pasan de curso y el nimero
de estudiantes que no pasan y/o desertan, son totalmente diferentes. Para solucionar estos dos
problemas, el autor ha propuesto la utilizacion de técnicas de mineria de datos que

recientemente se han empezado a utilizar cada vez con mas frecuencia y de manera exitosa, en
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lugar de las tradicionales técnicas estadisticas. También en esta tesis el autor explica como se
puede predecir a los estudiantes en riesgo de desaprobar o desertar, indicando que ya se mostré
gue esto se consigue fundamentalmente a través de recoger informacion de los estudiantes, y
gue sin embargo, es imposible desarrollar un método infalible, que pueda predecir a la totalidad
de los estudiantes que fracasan, que siempre hay situaciones que no se pueden predecir y que
pueden llevar a los estudiantes a su fracaso. Sefiala que también se pueden dar los casos en los
que los estudiantes en riesgo son detectados y que la institucién educativa les ofrece el apoyo
que requieren para evitar su fracaso, pero que no estdn interesados en permanecer en la
institucion y simplemente esperan que termine el periodo escolar para desertar. Indica que lo
anterior suele presentarse en el nivel medio superior, probablemente por la etapa que viven
estos estudiantes que en su mayoria tienen entre quince y dieciocho afios de edad. Asimismo,
sefiala que en esas condiciones es imposible terminar con el fracaso escolar, pero que trabajos
como el desarrollado, contribuyen a tratar de reducir el problema.

En ese mismo sentido, Timaran (2009) en su articulo titulado “Deteccion de patrones de
bajo rendimiento académico y desercidn estudiantil con técnicas de mineria de datos”, presenta
los resultados de la investigacidn cuyo objetivo fue descubrir patrones que determinen perfiles
de bajo rendimiento académico y de desercién estudiantil aplicando técnicas de mineria de
datos, utilizando los datos de los estudiantes almacenados en las bases de datos de la
Universidad de Narifio (Colombia) durante los ultimos 15 afios. El nivel de desercién esta sobre
el 32% en los programas de pregrado. Como fuente interna de datos utilizé la base de datos
histérica de 46,173 estudiantes, y como fuente externa la informacidon de los colegios de
educacion secundaria obtenida del Ministerio de Educacién Nacional de Colombia. Concluye que
las fases de preprocesamiento y transformacion de datos fueron las que demandaron mas
tiempo, debido a la mala calidad de los datos de las bases de datos existentes. El objetivo de la
investigacion era detectar patrones de bajo rendimiento académico y desercién estudiantil
utilizando las tareas de mineria de datos de Clasificacion y Asociacién. Asimismo, concluye que
en cuanto a los patrones obtenidos, la Universidad es quien debe tomar decisiones y proponer
estrategias de seguimiento a estudiantes con estos perfiles con el fin de prevenir que los
estudiantes tengan un bajo rendimiento y de esta manera disminuir los casos de desercion que
se presentan.

Como resultado de un trabajo de investigacidén realizado posteriormente, Timaran,
Calderdny Jiménez (2013) publican su articulo titulado “Descubrimiento de perfiles de desercidon
estudiantil con técnicas de mineria de datos”, en el cual presentan los resultados de la
investigacion cuyo objetivo fue detectar patrones de desercidn estudiantil utilizando técnicas de

mineria de datos. En la investigacidn se recopilaron los datos socioecondmicos, académicos,
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disciplinares e institucionales de 6,870 estudiantes de los programas de pregrado de la
Universidad de Narifio y de la Institucion Universitaria IUCESMAG de la ciudad de Pasto
(Colombia), construyéndose un repositorio de datos con la informacién de los estudiantes que
ingresaron a la Universidad de Narifio entre el 2004 y el 2006, con un intervalo de observacién
hasta el afio 2011. Los autores mencionan que aplicando las técnicas de clasificacion y clustering
sobre los datos de los estudiantes, se ha obtenido un patrén comun de desercién estudiantil,
consistente en haber obtenido un promedio bajo y el tener cursos desaprobados en los primeros
semestres de la carrera. También sefialan que entre los factores socioecondmicos asociados a
la desercién estudiantil estan el pagar una matricula alta para el tipo de estudiantes que ingresan
a la Unica universidad publica de la regidn, teniendo en cuenta que los estudiantes provienen de
estratos bajos. Sefialan también que la zona de procedencia influye en la desercion estudiantil.
Otro factor académico asociado a la desercidn estudiantil es un promedio bajo en el Instituto
Colombiano para el Fomento de la Educacion Superior (lcfes). Finalmente, sefialan que la
evaluacion y analisis de estos patrones permitird apoyar la toma de decisiones por parte de los
directivos de las universidades, que deben estar enfocadas en desarrollar estrategias y
habilidades orientadas a un mejor aprovechamiento de los programas de retencion estudiantil
establecidos.

Por su parte, Marcano y Rodriguez (2014) en su articulo sobre la investigacidn
denominada “Mineria de datos aplicada a la desercién estudiantil. Caso: Licenciatura en
Computacidn de la Universidad del Zulia-NPF” sefialan que el objetivo de su investigacion fue
descubrir los patrones de comportamiento de los estudiantes que desertaron de la licenciatura
en computacion de la Universidad del Zulia-NPF (Venezuela), en el periodo 2008 al 2011. Los
autores concluyen que los estudiantes desertan principalmente por tres causas. Primero: los
conocimientos adquiridos por los estudiantes en el nivel de educacién secundaria no son
suficientes para realizar estudios en la Licenciatura en Computacion, principalmente por tener
escasos conocimientos de matematica y légica formal, materias importantes para los primeros
semestres de la carrera. Segundo: la falta de recursos econémicos es otro factor que influye en
la desercidn, debido a que puede impedir que el estudiante cuente con equipos de computacion
para practicar fuera de la universidad. Tercero: la poca concentracidn en los estudios y el escaso
tiempo dedicado al mismo, son factores que reducen el desempefio académico del estudiante y
por lo tanto se convierten en causas de desercién.

En relacién al tema de prediccidon de la desercién estudiantil, Argote, Jiménez y Gémez
(2014) en su articulo de investigacion “Deteccion de patrones de desercién en los programas de
pregrado de la Universidad Mariana de San Juan de Pasto, aplicando el proceso de

descubrimiento de conocimiento sobre base de datos (KDD) y su implementacién en modelos
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matematicos de prediccion” presentado en la IV Conferencia Latinoamericana sobre el
Abandono en la Educacion Superior (IV CLABES), abordan el proceso de prediccion de la
desercion mediante modelos matematicos. En esta investigacién, uno de los objetivos fue
determinar el perfil del estudiante que deserta mediante una descripcién comparativa entre los
patrones evidentes y los patrones no evidentes que influyen en la desercidn. El estudio se realizé
sobre los datos de 6,930 estudiantes recopilados del sistema de informacién SPADIES y del
sistema de informacién de la Universidad Mariana de Pasto (Colombia), para las cohortes de
estudiantes que ingresaron en los afios 2005 al 2011. Los autores estiman que su investigacion
se convierte en el punto de partida para la aplicacién de sistemas para la toma de decisiones en
relacidn con el entorno educativo, apoyado en el desarrollo y ejecucion de modelos de mineria
de datos, para analizar y evaluar los factores que influyen en la desercién universitaria.
Asimismo, concluyen que la formulacién de los modelos matematicos de predicciéon permiten a
los responsables de los programas académicos tomar una decision adecuada, basandose en el
estudio temprano de lainformacién de los indicadores que mds incidencia tienen en la desercién
estudiantil en sus correspondientes programas, con el propdsito de plantear estrategias o
proyectos orientados a la retencidon de los estudiantes. En esta investigacién, también se
descubrié que la Universidad no hace una adecuada recoleccion de la informacion del estudiante
al momento que éste ingresa a un programa académico, que permita una adecuada
caracterizacién del estudiante y asi poder establecer modelos de prediccidn para la retencidn
de los educandos.

En esta misma linea de predecir la desercion estudiantil, Amaya, Barrientos y Heredia
(2014), en su articulo denominado “Modelo predictivo de desercidon estudiantil utilizando
técnicas de mineria de datos”, sefialan que en su investigacion se desarrolld6 un modelo
predictivo de desercién estudiantil, en base al analisis de los datos socio econdémicos y
académicos que se recopilaron en los ultimos 6 afos, de los estudiantes del programa de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Simon Bolivar de Colombia. Para el procesamiento de
los datos, se utilizaron técnicas de clasificacidn, especificamente drboles de decisidn. Los autores
sefialan que para el establecimiento del modelo predictivo, se tuvieron en cuenta variables de
tipo personal como edad actual, sexo, ocupacion, estado civil, nivel de estudios del padre y de
la madre; variables econémicas como costo de la matricula e ingresos familiares, y de caracter
académico como semestre, materias cursadas, promedio, jornada y materias perdidas. Estas
variables se discretizaron y almacenaron en 2 grupos para obtener un mejor resultado en el
momento de clasificar los estudiantes que pueden desertar.

Méndez Alandete (2015), en su trabajo de investigacion utiliza mineria de datos para

determinar los factores que afectan a los estudiantes que desertan, buscando la deteccion
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temprana de los estudiantes en riesgo de desercion, de manera que se puedan definir
estrategias para disminuir este fenémeno.

Valero Orea (2009) en su articulo de investigacion titulado “Aplicacidon de técnicas de
mineria de datos para predecir desercidn”, sefiala que es de vital importancia en los primeros
cuatrimestres de estudios universitarios identificar a los estudiantes mas propensos a desertar,
cual es la probabilidad de que deserten y cuales son los factores que llevan a que lo hagan.
Usando mineria de datos se puede identificar y calcular la probabilidad que el estudiante
deserte, de manera que se pueda proponer con mucha anticipacion las estrategias necesarias
para disminuir la desercion.

La mineria de datos educacional no solo se utiliza en la deteccién de los factores que
influyen en la desercidon estudiantil, sind también en el estudio de las causas del bajo
rendimiento académico que seria una de las causas de la desercidn, y en la creacidon de modelos
predictivos para determinar la probabilidad de que un estudiante deserte (Camana, 2016).

En relacion a los algoritmos utilizados en la mineria de datos, tenemos que Veitch (2004)
en su articulo titulado “Identifying characteristics of high school dropouts: data mining with a

III

decision tree model” sefiala que el propdsito de su estudio fue investigar las causas de la
desercion en la educacidon secundaria en los afilos 2001-2002, usando mineria de datos en las
fuentes de datos existentes, utilizando arboles de decision. El autor concluye que el arbol que
se descubrié en este estudio, presenta una cierta capacidad para predecir qué estudiantes estan
en riesgo de abandonar la escuela.

Aguirre, Valdovinos, Antonio, Alejo y Marcial (2015) en el articulo de investigacién
denominado “Analisis de desercion escolar con mineria de datos”, indican que se realizé el
andlisis de los datos de 497 estudiantes de la carrera de Ingenieria en Computacion de la
Universidad de Ixtlahuaca (México). Realizaron el analisis de frecuencias de algunas de la
variables y debido a que la mayoria de las variables son categodricas, decidieron utilizar las
técnicas de clasificacién mediante arboles de decision para el descubrimiento de los factores
que causan la desercién.

En la Universidad de Bogota Jorge Tadeo Lozano se realizé un estudio para jeraquizar las
variables explicativas de la matricula, analizandose los datos de 1,477 ingresos registrados en el
sistema integrado de informacion académica, utilizando arboles de decision (Barragan vy
Gonzales, 2015).

El descubrimiento de patrones de desercidon estudiantil, a partir de los datos
almacenados en forma fisica o digital en los sistemas de informacion de las instituciones
educativas, se fundamenta en el proceso KDD de descubrimiento del conocimiento en bases de

datos (KDD: Knowledge Discovery in Databases). Este proceso consiste en analizar los datos
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obtenidos del sistema de informacion, para descubrir patrones de comportamiento ocultos en
los datos y obtener informacidn relevante, e interpretarla para convertirla en conocimiento que
sirva como soporte para la toma de decisiones.

Los datos son descripciones de eventos que suceden en el mundo real y que son
registrados en el sistema de informacién en forma de transacciones o eventos. El
almacenamiento de datos es una funcién basica de un sistema de informacién, definiéndose el
sistema de informacidon como un conjunto de procedimientos realizados en forma manual o
automatizada, y de procedimientos orientados a almacenary procesar los datos, convirtiéndolos
en informacién (Rodriguez y Daureo, 2003).

El proceso KDD es un proceso de extracciéon de informacion, orientado a analizar grandes
cantidades de datos y descubrir relaciones o patrones de comportamiento, utilizando técnicas
de aprendizaje automatico, bases de datos, estadistica, razonamiento basado en casos, técnicas
de representacién del conocimiento, adquisicién de conocimiento, razonamiento aproximado,
redes neuronales y visualizacién de datos. El proceso KDD ejecuta tareas como la induccion de
reglas, problemas de clasificacion, agrupamiento o clustering, reconocimiento de patrones de
comportamiento, el desarrollo de modelos predictivos, la deteccién de dependencias, etc.
(Garcia y Molina, 2012).

La mineria de datos, conocida como descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD), se puede definir como el campo del descubrimiento de informacion novedosa y
potencialmente Util a partir de grandes cantidades de datos (Baker, 2014).

En la actualidad, los sistemas de informacidon son fundamentales en toda organizacion
para el almacenamiento de su informacidn operativa. Los datos constituyen el soporte de las
operaciones diarias de la organizacién. En ese sentido, en las instituciones educativas superiores
se estd produciendo un aumento explosivo de los datos almacenados, pero que no estan
produciendo ningun beneficio al no ser sometidos a un proceso de analisis. En las transacciones
diarias los datos tienen un valor operativo, pero no se esta obteniendo todo el valor potencial
que puede ser extraido de los datos. Puesto que los datos son un recurso ya adquirido por el
sistema de informacién, que se encuentra disponible y en constante crecimiento, habria que
plantearse si se esta explotando eficazmente todo su potencial, considerando que los datos son
un recurso estratégico (Alcolea y Pavén, 2013).

La mineria de datos tiene como labor fundamental, el descubrimiento de conocimiento
en forma de reglas o patrones a partir de grandes volumenes de datos, haciendo uso de técnicas
y herramientas automaticas o asistidas, de modo que su uso apoye la toma de decisiones

(Montalvo, André y Baldoquin 2010).
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Algunas herramientas de mineria de datos predicen futuras tendencias vy
comportamientos, utilizando para ello técnicas de varias areas como la Inteligencia Artificial, las
Bases de Datos, la Estadistica, la Computacién Gréfica y el Procesamiento Masivo, usando como
materia prima los datos almacenados en bases de datos (Palomo, s.f.).

La mayoria de los estudios que han utilizado mineria de datos, han encontrado que los
métodos de aprendizaje automatico (por ejemplo, las redes neuronales artificiales, las maquinas
de vectores soporte y los arboles de decisidn) son superiores a sus equivalentes estadisticos (por
ejemplo, la regresion logistica y el anadlisis discriminante) al estar menos restringidos por las
hipétesis y producir mejores resultados de prediccion (Delen, 2010).

Una de las caracteristicas significativas de las instituciones de educacidon superior, es la
acumulacidn explosiva de datos producto de las transacciones operativas que realizan, sin
embargo, estos datos no son utilizados para apoyar la administracién institucional. Las técnicas
de mineria de datos pueden ser utilizadas para producir informacion que explique y prediga el
rendimiento académico de los estudiantes y los procesos de desercion estudiantil. La
investigacion en este campo aplicando la mineria de datos estad en aumento, utilizdndose como
materia prima para las investigaciones, los datos almacenados en los sistemas de informacion,
gue contienen informacion que no es evidente pero que es potencialmente util, la cual se puede
descubrir para generar conocimiento, aplicando las técnicas de mineria de datos (Sembiring,
Zarlis, Hartama, Ramliana, y Wani, 2011).

La mineria de datos educacional, nombre utilizado para referirse a la mineria de datos
aplicado a los repositorios de datos en entornos estudiantiles, hace uso de diversas técnicas
como los arboles de decisién, las redes neuronales, k-vecinos mas cercanos, Naive Bayes,
maquinas de vectores soporte, etc., para descubrir informacién en forma de reglas de
asociacion, arboles de decision, reglas de clasificacidon y agrupaciones, que se pueden utilizar
para muchos fines educativos, como la organizacidn del plan de estudios, la prediccién de la
inscripcion de estudiantes en una especialidad, la mejora de los modelos de ensefianza
tradicionales, etc. (Kumar & Chadha, 2011).

La mineria de datos educacional aparece como un modelo orientado a la generalizacion
de tareas, métodos y algoritmos para la exploracién de datos que provienen de un contexto
educativo. Asimismo, permite descubrir y analizar patrones que caractericen los
comportamientos que tienen los estudiantes, analizando los datos de los estudiantes
almacenados en las bases de datos (Ballesteros, Sdnchez-Guzman y Garcia, 2013).

Las tareas de mineria de datos educacional comunmente utilizadas para el
descubrimiento de patrones de desercion estudiantil y bajo rendimiento académico, son las

reglas de clasificacidn, el agrupamiento o clustering, los patrones secuenciales y las asociaciones
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entre otras. El conocimiento contenido en los patrones descubiertos, puede ser utilizado para
predecir la ocurrencia de esos fendmenos y tomar acciones para prevenirlos (Timaran, 2009).

Las instituciones educativas no escapan a esta revolucidn tecnolégica, pues en los paises
desarrollados se vienen utilizando estas herramientas para identificar problemas de desercién
estudiantil y apoyar la toma de decisiones, con la finalidad de mejorar la calidad educativa. Sin
embargo, a nivel nacional no existe literatura referida al tema de la aplicacion de mineria de
datos para descubrir patrones de desercion estudiantil en los institutos superiores tecnolégicos.

La investigacidn se justifica porque sirvid para determinar los factores que inciden en la
desercién estudiantil, a partir de los patrones de desercién estudiantil descubiertos al aplicar
técnicas de mineria de datos a los datos personales y académicos de los estudiantes. Es
importante porque se produjo conocimiento sobre los estudiantes que abandonaron
voluntariamente sus estudios, identificando algunos de los factores que influyeron en la
desercién estudiantil en el Instituto de Educacidn Superior Tecnoldgico Publico “Daniel Villar”.
Se aplicé mineria de datos para el andlisis de los datos de los estudiantes que ingresaron entre
los afios 2010 al 2013, desde la aplicacién del nuevo disefio curricular bdsico de la educacion
superior tecnoldgica.

Los principales beneficiados con la presente investigacién son los estudiantes, pues en
base a la informacidn y el conocimiento generados mediante el descubrimiento y andlisis de los
patrones de desercion estudiantil, se identificaron algunos factores que intervienen en dicho
fendmeno, de manera que los responsables educativos podrdn tomar decisiones tendientes a
disminuir la desercion estudiantil en la institucién. Asimismo, se beneficia al personal
responsable de la toma de decisiones, pues contaran con una herramienta que les apoyara en
dicha funcidn. El presente estudio contribuye a identificar algunas causas de la desercion
asociadas a los datos personales y académicos de los estudiantes, conocimiento que posibilita
la planificacidn de acciones oportunas para prevenir ocurrencias futuras. La metodologia que se
utilizd, puede ser aplicada en otras instituciones de educacion superior tecnoldgica del pais, con
la finalidad de entender las causas de la desercion estudiantil y tomar acciones orientadas a
disminuirla. Con el presente estudio, se sientan las bases para la investigacion de la desercidn
estudiantil mediante la aplicacién de la mineria de datos dentro del drea de la administracion
educativa en los institutos superiores tecnoldgicos del pais.

1.1. Problema
¢éCudles son los patrones de desercion estudiantil ocultos en los datos operativos de los
estudiantes que abandonaron voluntariamente sus estudios en el Instituto de Educacion
Superior Tecnoldgico “Daniel Villar” de Caraz, que seran relevantes y permitiran descubrir

los factores asociados que influyen en la desercién?
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1.2. Hipétesis
Hi: Los patrones de desercidn estudiantil descubiertos mediante el procesamiento de los
datos operativos de los estudiantes con técnicas de mineria de datos educacional,
permitiran descubrir algunos de los factores que influyen en la desercién estudiantil en el
Instituto de Educacion Superior Tecnolégico Publico “Daniel Villar”.
Ho: Los patrones de desercidon estudiantil descubiertos mediante el procesamiento de los
datos operativos de los estudiantes con técnicas de mineria de datos educacional, no
permitiran descubrir algunos de los factores que influyen en la desercién estudiantil en el
Instituto de Educacion Superior Tecnolégico Publico “Daniel Villar”.

1.3. Objetivos
1.3.1 General:

Descubrir patrones de desercién estudiantil e identificar los factores que influyen en la
desercién relacionados con los datos operativos de los estudiantes, mediante el
procesamiento de los datos operativos (personales y académicos) de los estudiantes que
abandonaron voluntariamente sus estudios, siguiendo los lineamientos del proceso KDD de
descubrimiento del conocimiento en bases de datos, aplicando técnicas de Mineria de
Datos Educacional, estableciendo un procedimiento para el estudio de la desercidn
estudiantil en los institutos superiores tecnoldgicos del pais.

1.3.2 Especificos:

e Recolectar los datos secundarios para la investigacion, mediante la aplicacion de
los procesos de seleccidn, pre procesamiento y transformacién de datos definidos
en el proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos (KDD), sobre
los datos personales y académicos de los estudiantes, teniendo como fuente de
datos secundarios las carpetas del postulante y las actas consolidadas de
evaluacidon semestral de los estudiantes que ingresaron durante los afios 2010 al
2013 y establecer un repositorio de datos para su almacenamiento electrénico.

e Utilizar técnicas de Mineria de Datos Educacional para el descubrimiento de
patrones de desercidn estudiantil, e interpretarlos y evaluarlos para identificar los
factores relacionados con los datos operativos de los estudiantes, que influyen en
la desercion estudiantil.

e Establecer un procedimiento para el estudio de la desercion estudiantil en los
institutos superiores tecnoldgicos del pais, utilizando los datos personales y
académicos de los estudiantes, siguiendo los lineamientos del proceso KDD de
descubrimiento del conocimiento en bases de datos, aplicando técnicas de Mineria

de Datos Educacional.
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MARCO METODOLOGICO



Il. MARCO METODOLOGICO

2.1 Variables

Variable dependiente: Patrones de desercién estudiantil.
Los patrones de desercion estudiantil, son los patrones o modelos de comportamiento
de aquellos estudiantes que abandonaron voluntariamente y de manera permanente sus

estudios.
Variable independiente: = Datos operativos de los estudiantes.

Los datos operativos de los estudiantes, son los datos personales y académicos que
fueron recolectados en los documentos oficiales de la institucién. Uno de estos documentos
es la carpeta del postulante, que contiene el formato Unico de tramite y la ficha de inscripcién
que deben ser llenados con informacion personal del estudiante, la copia del documento
nacional de identidad, la partida de nacimiento y el certificado de estudios secundarios,
recabado al momento de la inscripcién para el examen de admsién. Los otros documentos
son las actas consolidadas de evaluacidon académica semestral, que contienen la informacién
del rendimiento académico del estudiante cuando cursa sus estudios, que se encuentran en
formato electrdnico.

2.2 Operacionalizacién de variables
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Variable Definicién conceptual Definicién operacional Dimensiones Indicadores Escala de medicién
Datos personales Distrito de nacimiento | Nominal
Datos Los datos operativos Datos personales y Provincia de Nominal
. . . L nacimiento
operativos de | constituyen la gestién de la | académicos de los .
Departamento de Nominal

los

estudiantes.

informacidn del dia a dia,
reflejan los procesos fisicos
de las organizaciones, como
transacciones monetarias,
movimientos de
mercancias, carga de
maquinas, entradas y

salidas del personal, etc.

(Hernandez, 2005)

estudiantes, recopilados por
la institucidn en el proceso
de admision y el desarrollo
de sus estudios, que luego
de un proceso de seleccion,
pre procesamiento y
transformacion de datos,
seran almacenados
electréonicamente en un

repositorio de datos.

nacimiento

Edad al ingresar

Distrito de residencia
Provincia de
residencia
Departamento de
residencia

Colegio de
procedencia

Tipo de colegio

De razén, discreta

Nominal
Nominal

Nominal

Nominal

Nominal (Nacional,
Particular)
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Modalidad del colegio

Distrito donde esta
ubicado el colegio
Provincia donde esta
ubicado el colegio
Departamento donde
estd ubicado el colegio

Diferencia entre el afio
de ingreso al instituto
y el afio de egreso del
colegio

Sexo

Estado civil

Trabaja

Nivel académico

Nominal (EBR, EBA)

Nominal

Nominal

Nominal

De razén, discreta

Nominal (Varén, Mujer)

Nominal (Soltero, Casado)

Nominal (Si, No)

Nominal (Secundario,
Superior)
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Datos académicos

Promedio final del
estudiante en el
colegio

Afo de ingreso

Carrera profesional

Ciclo de abandono

Promedio | ciclo

Promedio Il ciclo

Promedio Ill ciclo

Promedio IV ciclo

De razon, discreta (0 a 20)

De razon, discreta (2010 a

2013)

Nominal (Enfermeria

técnica, Computacién e

informatica, Secretariado

ejecutivo, Mecdnica

automotriz)

Nominal (I, 11, 111, IV, V, V1)

De razdn, discreta (0 a 20)

De razon, discreta (0 a 20)

De razon, discreta (0 a 20)

De razon, discreta (0 a 20)
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Promedio V ciclo

Promedio VI ciclo

De razon, discreta (0 a 20)

De razdn, discreta (0 a 20)

Patrones de
desercion

estudiantil.

Maneras de actuar que
exhiben los estudiantes y
gue estan relacionados con
el abandono voluntario de

sus estudios.

Modelos que describen el
comportamiento de los
estudiantes que abandonan
voluntariamente sus
estudios, obtenidos
mediante técnicas de

mineria de datos.

Trivial Nominal (Si, No)
Naturaleza Util Nominal (Si, No)
Confiabilidad Porcentaje de De razdn, continua (0 —

confianza del modelo

100 %)
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2.3

2.4

2.5

Metodologia

La presente investigacidon tuvo un enfoque empirico, toda vez que el objetivo fue
descubrir los perfiles de los estudiantes desertores y sus factores causantes asociados,
analizando los datos cuantitativos obtenidos de los datos operativos de los estudiantes, que
fueron recolectados por el instituto mediante la carpeta del postulante y las actas
consolidadas de evaluacion académica semestral. En estos documentos se recolectaron
cuantitativamente caracteristicas intrinsecas de los estudiantes que no son susceptibles de
manipulacion, y constituyeron las fuentes de datos secundarios que se utilizaron para
obtener los datos utilizados en la investigacion. Los datos obtenidos fueron de naturaleza
multivariante, y con la finalidad de obtener los patrones de desercién ocultos en ellos, para
su analisis se utilizaron las modernas técnicas de mineria de datos educacional. Se siguié la
metodologia del proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, compuesta de los siguientes procesos: seleccion y pre
procesamiento de los datos, transformacion de los datos, andlisis de los datos con técnicas
de mineria de datos, e interpretacion de los patrones encontrados y consolidacién del
conocimiento descubierto (Garcia y Molina, 2012). Los datos operativos seleccionados para
realizar el estudio fueron transcritos y sistematizados almacenandose en una base de datos,
luego se prepararon y acondicionaron almacenandose en un repositorio de datos, a
continuacién se analizaron estos datos con técnicas de mineria de datos, encontrandose
los patrones de desercién que fueron analizados obteniéndose para cada uno los factores
que influyen en la desercidn, lo que constituye el conocimiento descubierto que puede ser
utilizado para el tratamiento de la desercion en el instituto bajo estudio.

Tipo de estudio
Estudio no experimental.

Los datos personales y académicos de los estudiantes han sido recolectados por el
sistema de informacion de la institucidn y por lo tanto, la variable independiente ya ha
ocurrido y no puede ser manipulada.

Diseio
Disefio descriptivo con propuesta.

El estudio se realizd con el objetivo de obtener conocimientos sobre la desercidon
estudiantil en el instituto bajo estudio, mediante el descubrimiento de patrones de
desercién estudiantil que describan el comportamiento de los estudiantes que abandonan
voluntariamente sus estudios y los factores asociados a éstos, estableciéndose un método
de analisis que podra ser utilizado en otras instituciones educativas para estudiar dicho

fenédmeno.
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2.6

2.7

Los datos personales y académicos de los estudiantes fueron recolectados por el
sistema de informacién de la institucion, sin administrar ningln tratamiento.

La propuesta es la creacion de un sistema que utilice el conocimiento descubierto
para predecir la desercién de los estudiantes, permitiendo disefiar estrategias para su

prevencion y la adopcidn de acciones correctivas, como alternativa de solucién.

M-0->P

Donde:
M: Poblacion censal
O: Patrones de desercion estudiantil

P: Propuesta

Poblacion, muestra y muestreo

La poblacidon censal estudiada, estuvo compuesta de 594 estudiantes de ambos sexos
que ingresaron durante los afios 2010 al 2013, y cursaron sus estudios en cuatro
especialidades del Instituto de Educacién Superior Tecnolédgico “Daniel Villar” del distrito
de Caraz, provincia de Huaylas, departamento de Ancash, y que algunos de ellos han
desertado. Esta poblacién-muestra presentd un promedio de desercidon estudiantil de 41.92
% durante el desarrollo de sus estudios entre los afios 2010 al 1015.
Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
2.7.1 Técnicas

La técnica utilizada para la recoleccién de datos, fue el andlisis de datos secundarios
cuantitativos, que es una técnica que se refiere a la investigacién con datos construidos por
otros, consistente en buscar y seleccionar entre los datos existentes aquellos que le
permitan abordar el tema de interés, para producir conocimiento socialmente relevante en
el actual contexto de enorme proliferacion de informacion (Otamendi y Otero, 2009).

No se utilizaron otras técnicas como la entrevista o encuesta, por la imposibilidad de

ubicar a los estudiantes que desertaron, debido a que la institucion no cuenta con
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informacidn sobre su domicilio o medio de comunicacidn, por lo que no se recolectaron sus
datos socioecondmicos.

Los datos utilizados en la presente investigacion, han sido datos secundarios
transcritos y sistematizados desde el sistema de informacién del instituto. Fueron
recolectados de las carpetas del postulante y de las actas consolidadas de evaluacién
académica semestral de los estudiantes que ingresaron durante los afios 2010 al 2013,
teniendo como instrumento de recoleccion de datos una base de datos.

Los datos de la carpeta del postulante se encuentran consignados en papel
(formulario Unico de tramite, solicitando su inscripcion en el concurso de admision, ficha
de inscripcion, certificado oficial de estudios secundarios, copia de D.N.I. del postulante y
partida de nacimiento), y los datos académicos se encuentran consignadas en las actas
consolidadas de evaluacidon académica semestral, en formato electrdnico (hoja de calculo
de Microsoft Excel).

Los datos personales y académicos primarios de los estudiantes han sido
recolectados por el sistema de informacidn de la institucidn. Las técnicas utilizadas por la
institucion han sido el llenado de la ficha de recoleccién de datos personales y la recoleccién
de documentos personales (carpeta del postulante), para el caso de los datos personales; y
la evaluacién académica y el llenado de los registros de evaluacidn y las actas consolidadas
de evaluacién académica semestral, para los datos académicos.

Los instrumentos que utilizé la institucion para la recoleccidn de los datos personales
y académicos de los estudiantes, fueron la carpeta del postulante (formularios y
documentos personales), y las actas de evaluacion de las unidades didacticas segun el ciclo
de estudios, que son transcritas en las actas consolidadas de evaluacién académica
semestral, en formato electrénico. Estos instrumentos son documentos oficiales y han sido
formulados por el Ministerio de Educacion y la institucién. Los datos primarios recolectados
mediante estos instrumentos tienen la mayor confiabilidad pues son informacién oficial de
la institucidn.

La carpeta del postulante registra los siguientes datos:

e Afio del examen de admision.

e Carrera profesional a la que postula.
e Apellidos y nombres del postulante.
e Documento nacional de identidad.
e Lugary fecha de nacimiento.

e Lugary direccién de residencia.
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o Numeros telefénicos.

e Estado civil.

e Sexo.

e Edad.

e Colegio de procedencia.

e Ubicacion del colegio.

e Tipo de colegio.

e Modalidad de ensefianza.

o Afio de egreso de la institucidén educativa de nivel secundario

e Nivel académico.

e Situacion laboral.

e Segunda opcion de postulacidn.

e Notas obtenidas en los cursos del nivel secundario.

Por su parte, las actas consolidadas de evaluacién académica semestral registran los

siguientes datos:

e (Carrera profesional.

e Tipo de gestion.

e Ubicacion del instituto.

e Periodo y semestre académico.

e (Cddigo de matricula, DNI, sexo y apellidos y nombres de los estudiantes.

e Unidades didacticas y créditos, correspondientes al semestre académico.

e Notas obtenidas por cada estudiante en las unidades didacticas.

e Puntaje promedio ponderado de cada estudiante en el semestre académico.

e Nombres de los docentes por unidad didactica.
2.7.2 Instrumentos

El instrumento para la recoleccién de los datos secundarios fue un repositorio de

datos compuesto por una base de datos creada en el sistema de gestion de bases de datos
MySql, cuya estructura disefiada para almacenar los indicadores de la variable
independiente, asi como las escalas de medicién correspondientes, fue validada mediante
criterio de jueces o expertos. El instrumento de recoleccion de datos validado se muestra
en el anexo 2. Los datos recolectados, posteriormente fueron trasladados a una hoja de
calculo de Excel para su procesamiento. Para el proceso de seleccidn, pre procesamiento y
transformacion de datos del proceso KDD, se cred un software con el IDE Visual Basic .NET,

mediante el cual se ingresaron manualmente los datos de las carpetas del postulante y se
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importd automdticamente los datos consignados en las actas consolidadas de evaluacién
en Excel. También, se calculd el promedio de las notas obtenidas en secundaria.
Los datos considerados en el repositorio de datos fueros los siguientes:

e DNI del postulante.

e Apellido paterno.

e Apellido materno.

e Nombres.

e Direccion domiciliaria.

e Distrito del domicilio.

e Provincia del domicilio.

e Departamento del domicilio.

e Teléfono.

e Especialidad.

e Fecha de nacimiento.

e Distrito de nacimiento.

e Provincia de nacimiento.

e Departamento de nacimiento.

e Sexo.

e Ao deingreso a la institucion.

e Estado civil.

o Nombre del colegio.

e Tipo de colegio.

e Modalidad del colegio.

e Distrito de ubicacion del colegio.

e Provincia de ubicacidn del colegio.

e Departamento de ubicacion del colegio.

e Nivel académico del postulante.

e Afo de egreso del colegio.

e Segunda opcidn de postulacion.

e Situacion laboral.

e Promedio de las notas del colegio.

e Puntaje promedio ponderado del | ciclo de estudios en el instituto.

e Puntaje promedio ponderado del Il ciclo de estudios en el instituto.

e Puntaje promedio ponderado del lll ciclo de estudios en el instituto.
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e Puntaje promedio ponderado del IV ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del V ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del VI ciclo de estudios en el instituto.

Para el procesamiento de los datos, se transcribieron solamente aquellos datos
relevantes para el objetivo del estudio, es decir datos que pudieran estar relacionados con
algunos de los factores de la desercién estudiantil en la institucidn, y que mantuvieran el
anonimato de los estudiantes por cuestiones éticas.

También, se identificd a los estudiantes que habian abandonado sus estudios en la
institucién, tomando como criterio para determinar la desercidn, la condicién de que no se
hayan matriculado en dos semestres seguidos, y se determiné el ciclo en que abandonaron
los estudios.

Los datos considerados en la hoja de cdlculo de Excel para su procesamiento fueron
los siguientes:

e Deserto.

Ciclo de abandono.

e Distrito del domicilio.

e Provincia del domicilio.

e Departamento del domicilio.

e Especialidad.

e Fecha de nacimiento.

e Distrito de nacimiento.

e Provincia de nacimiento.

e Departamento de nacimiento.

e Sexo.

e Ao deingreso a la institucion.

e Estado civil.

e Tipo de colegio.

e Modalidad del colegio.

e Distrito de ubicacion del colegio.

e Provincia de ubicacidn del colegio.
e Departamento de ubicacion del colegio.
e Nivel académico del postulante.

e Afio de egreso del colegio.

e Sjtuacion laboral.
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e Promedio de las notas del colegio.

e Puntaje promedio ponderado del | ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del Il ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del lll ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del IV ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del V ciclo de estudios en el instituto.
e Puntaje promedio ponderado del VI ciclo de estudios en el instituto.

En esta etapa se calculd la nota promedio obtenida por el estudiante en educacion
secundaria.

Se determind que 9 estudiantes hicieron abandono de carrera, es decir, abandonaron
su carrera inicial para postular a otra carrera dentro de la misma institucidn, por lo que los
registros de estos estudiantes en la primera carrera a la que postularon fueron excluidos.

2.8 Métodos de analisis de datos

En primer lugar, se utilizaron técnicas de analisis descriptivo para el analisis de los
datos correspondientes a las variables independientes, con la finalidad de determinar sus
frecuencias y proporcionar una idea general de sus caracteristicas, y también para ayudar
a determinar si eran relevantes para el estudio, utilizando el software Excel. Luego se
utilizaron las técnicas de mineria de datos educacional para el andlisis de los datos, con la
finalidad de descubrir los patrones de desercién estudiantil de los estudiantes de la
institucion, especificamente técnicas de clasificacion mediante el algoritmo de arbol de
decisién C5.0 y sus correspondientes reglas de asociacion, utilizando el software SPSS
Modeler. Finalmente, se procedid al analisis de los modelos obtenidos, para identificar los
patrones de desercion relevantes e identificar los factores de desercién asociados a ellos.

La mineria de datos es parte de las técnicas estadisticas de analisis multivariante
(Aluja, 2001), técnicas que se utilizaron porque los patrones de desercién estudiantil
dependen del valor de varias variables. Estas técnicas de andlisis para grandes voliumenes
de datos, se aplicaron sobre los datos almacenados en el repositorio de datos, para
encontrar patrones de comportamiento que se relacionen con la desercién estudiantil. La
mineria de datos es una tecnologia que extrae informacidn util de grandes volimenes de
datos, y que viene transformando los métodos de analisis un campo de investigacion tras
otro (Baker y Siemens, 2013).

Los métodos de prediccidon estadistica univariante como la regresion y el analisis
discriminante, implican ajustar un modelo a los datos, evaluar el ajuste y estimar los

pardmetros, que mas tarde se utilizan en una ecuacidn de prediccidén. Los modelos de
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arboles de decisién realizan la particion de un conjunto de datos, basandose en las
relaciones entre las variables predictoras y la variable objetivo (resultado). El arbol creado
indica las variables predictoras relacionadas mds estrechamente con la variable objetivo
(Veitch, 2004).

Los datos que fueron materia de analisis, se almacenaron en una hoja de calculo de
Excel para su acondicionamiento y posterior procesamiento. En la terminologia utilizada en
la mineria de datos, se denomina variable objetivo a la variable dependiente, y predictor a
la variable independiente. Asimismo, se denominan variables continuas a las variables
numéricas y de marca a las variables dicotdmicas.

Al acondicionar los datos para su procesamiento, algunas variables continuas fueron
transformadas a nominales o de intervalo, por ser mas conveniente para el analisis con los
algoritmos utilizados. También se calcularon los valores de los datos derivados como la
edad y el tiempo de egresado del colegio al momento de ingresar.

Se utilizé el software SPSS Modeler como software de mineria de datos para realizar
el analisis de datos. El repositorio de datos ha estado compuesto de las siguientes variables:

e deserto. Variable objetivo dicotdmica, que indica si el estudiante desertd o no.
e ciclo_ab. Ciclo de abandono. Predictor, nominal.

e dist_dom. Distrito donde domicilia. Predictor, nominal.

e prov_dom. Provincia donde domicilia. Predictor, nominal.

e especialidad. Especialidad que estudié. Predictor, nominal.

e edad. Edad del estudiante al ingresar. Predictor, continuo.

e dist_nac. Distrito de nacimiento. Predictor, nominal.

e prov_nac. Provincia de nacimiento. Predictor, nominal.

e dep_nac. Departamento de nacimiento. Predictor, nominal.

e sexo. Sexo del estudiante. Predictor, dicotémico.

e a_ing. Afio de ingreso a la institucion. Predictor, nominal.

e e_civil. Estado civil del estudiante. Predictor, dicotémico.

e tipo_col. Tipo de colegio. Predictor, nominal.

e mod_col. Modalidad del colegio. Predictor, nominal.

e dist_col. Distrito de ubicacién del colegio. Predictor, nominal.

e prov_col. Provincia de ubicacidn del colegio. Predictor, nominal.

e dep_col. Departamento de ubicacién del colegio. Predictor, nominal.
e t_egreso. Tiempo de egresado del colegio. Predictor, continuo.

e trabaja. Situacidn laboral del estudiante. Predictor, dicotomico.
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e prom_sec. Promedio de las notas del colegio. Predictor, nominal.

e proml. Puntaje promedio ponderado del | ciclo de estudios en el instituto.
Predictor, nominal.

e prom2. Puntaje promedio ponderado del Il ciclo de estudios en el instituto.
Predictor, nominal.

e prom3. Puntaje promedio ponderado del lll ciclo de estudios en el instituto.
Predictor, nominal.

e prom4. Puntaje promedio ponderado del IV ciclo de estudios en el instituto.
Predictor, nominal.

e promb5. Puntaje promedio ponderado del V ciclo de estudios en el instituto.
Predictor, nominal.

e promb6. Puntaje promedio ponderado del VI ciclo de estudios en el instituto.
Predictor, nominal.

De este conjunto de datos, en muchos casos se derivaron subconjuntos de datos para
realizar los analisis, por ser necesario clasificar los datos relevantes o relacionados para
determinado analisis, y excluir aquellos que eran irrelevantes o no necesarios.

También, se hicieron andlisis de la importancia de los predictores relacionados con
los datos sometidos a estudio, para determinar la importancia de cada predictor en relacién
a la variable objetivo. Se realizaron estimaciones con los indicadores de Pearson, Razén de
verosimilitud, V de Cramer y Lambda, disponibles en el software SPSS Modeler. Se
seleccionaron aquellas variables que tenian una mayor frecuencia de aparicién en los
resultados obtenidos en cada prueba.

Por otro lado, teniendo en cuenta que los algoritmos de aprendizaje automatico
tienden a concentrarse mas en el aprendizaje de los datos mayoritarios, es necesario
equilibrar los datos de manera que exista mas o menos la misma cantidad de registros que
generen los dos valores de la variable objetivo, caso contrario se puede producir un sesgo.
En el repositorio de datos utilizado los datos estan desbalanceados, por lo que se utilizé un
nodo equilibrar con un factor de multiplicaciéon adecuado para cada caso, para que el sesgo
que pudiera producirse fuera minimo o nulo. Debido a que el nodo equilibrar lo que hace
es crear artificialmente mas registros de acuerdo al factor de balanceo, en muchos
resultados aparecieron una cantidad mayor de registros que los que contenia inicialmente
el repositorio. Estos registros creados son descartados automdaticamente luego del analisis,

quedando sin cambios el repositorio de datos.
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2.9 Aspectos éticos

El tema de investigacion y el contenido del presente documento son originales, por
lo tanto no contiene plagios de ninguna indole.

El autor fue autorizado por la direccidn del instituto, para la utilizacién en el presente
estudio de los datos registrados en las carpetas de los postulantes asi como de las actas
consolidadas de evaluacién académica semestral, de los estudiantes que ingresaron en los
afios 2010 al 2013.

Los datos personales y académicos de los estudiantes utilizados han sido extraidos
de documentos oficiales como las carpetas de los postulantes y las actas consolidadas de
evaluacidon académica semestral del Instituto de Educacién Superior tecnoldgico Publico
“Daniel Villar” de Caraz, correspondientes a los estudiantes que ingresaron en el periodo

2010-2013, y fueron utilizados expresamente para la realizacion del presente estudio.
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lll. RESULTADOS

Los siguientes graficos muestran la informacidn analitica obtenida del procesamiento de
los datos contenidos en el repositorio de datos construido en una hoja de cdlculo Excel, que
registra los datos de 594 estudiantes. Los datos estdn organizados en registros, correspondiendo
un registro a cada estudiante. Algunos de los registros de datos estan incompletos debido a que
las carpetas de postulante no tenian la documentacién completa o los postulantes no llenaron
adecuadamente algunos datos. Sin embargo, los datos académicos obtenidos de las actas
consolidadas de evaluacién académica semestral estan completos, permitiendo determinar la
informacidn referente a quienes desertaron, su especialidad, sexo y ciclo de desercion.

La tabla N° 1 muestra la frecuencia y el porcentaje de desercidn estudiantil en el instituto
bajo estudio.

TABLAN?1
DESERCION ESTUDIANTIL EN EL INSTITUTO BAJO ESTUDIO

Condicién  Frecuencia Porcentaje

Deserto 248 41.75
No desertd 346 58.25
Total 594 100.00

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral.

Como se puede apreciar, la desercidon estudiantil en el instituto es alta, con 248
estudiantes desertores que representan un 41.75 % de desercion, de un total de 594 estudiantes
que ingresaron a la institucién durante los afios 2010 al 2013.

GRAFICON? 1
PORCENTAJE DE DESERCION ESTUDIANTIL EN EL INSTITUTO
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Fuente: tabla N2 1.
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La tabla N° 2 muestra la frecuencia y el porcentaje de desercién estudiantil segin la

especialidad que cursan.

TABLA N2 2

DESERCION POR ESPECIALIDAD

DESERTARON TOTAL POR
ESPECIALIDAD Sl NO ESPECIALIDAD
Frecuencia % Frecuencia %
Enfermeria Técnica 66 44.30 83 55.70 149
Computacién e Informatica 52 33.99 101 66.01 153
Secretariado Ejecutivo 53 35.57 96 64.43 149
Mecdnica Automotriz 77 53.85 66 46.15 143
TOTAL ESTUDIANTES 594

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral.

La especialidad de Mecdnica Automotriz es la que presenta la mayor tasa de desercion

con un 53.85 % (77 estudiantes), seguido por Enfermeria Técnica con un 4430 % (66

estudiantes). Las especialidades de Secretariado Ejecutivo y Computacion e Informatica

presentan una menor tasa de desercién con un 35.57 % (53 estudiantes) y 33.99 % (52

estudiantes) respectivamente.

GRAFICO N2 2

PORCENTAJE DE DESERCION POR ESPECIALIDAD

70.00
60.00 55.70
50.00 44.30
40.00
30.00
20.00
10.00
0.00
Enfermeria
Técnica

66.01 64.43
53.85
46.15
Computacién e Secretariado Mecanica
Informatica Ejecutivo Automotriz
M Deserté No desertd

Fuente: tabla N2 2.
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En la tabla N° 3 se muestra la frecuencia y porcentaje de desercidn estudiantil por ciclo
de estudios.
TABLA N23
DESERCION ESTUDIANTIL POR CICLO DE ESTUDIOS

Ciclo Desertaron
Frecuencia %

| 0 0.00

Il 106 42.74

1] 95 38.31

\Y 24 9.68

\Y 23 9.27

Vi 0 0.00
Total: 248 100.00

Fuente: Actas consolidadas de evaluacidn académica semestral.

En la tabla 3, se puede observar que la mayor tasa de desercién se produce en el
segundo ciclo, con un 42.74 % (106 estudiantes) del total de desertores, seguido del tercer ciclo
con un 38.31 % (95 estudiantes), disminuyendo notoriamente en el cuarto ciclo con 9.68 % (24
estudiantes) y el quinto ciclo con 9.27 % (23 estudiantes). Se consideré como ciclo de desercién,
aquel en el que el estudiante dejé de matricularse y no lo volvié a hacer. La desercidn es 0 %
para el primer ciclo, lo cual era de esperarse porque todos los ingresantes se matriculan en el
primer ciclo, y para el sexto ciclo también es 0 %, lo que indica que todos los estudiantes
matriculados en el quinto ciclo lo hacen también en el sexto ciclo y culminan sus estudios.

GRAFICO N2 3
PORCENTAJE DE DESERCION POR CICLO DE ESTUDIOS
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Fuente: tabla N2 3.
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En la tabla N° 4 se muestra la frecuencia y el porcentaje de estudiantes por género:

TABLAN24
ESTUDIANTES POR GENERO
Género  Frecuencia %
Masculino 281 47.31
Femenino 313 52.69
Total: 594 100.00

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral.

Se observa que en el instituto hay un porcentaje ligeramente mayor de estudiantes de sexo
femenino.
GRAFICO N2 4
PORCENTAJE DE ESTUDIANTES POR GENERO
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Fuente: tabla N2 4.

En la tabla N° 5 se muestra la frecuencia y el porcentaje de estudiantes por género y
especialidad.
TABLA N25
ESTUDIANTES POR GENERO Y ESPECIALIDAD

Varén Mujer TOTAL POR
ESPECIALIDAD Frecuencia % Frecuencia % ESPECIALIDAD
Enfermeria Técnica 39 26.17 110 73.83 149
Computacion e Informatica 90 58.82 63 41.18 153
Secretariado Ejecutivo 10 6.71 139 93.29 149
Mecdnica Automotriz 142 99.30 1 0.70 143
TOTAL ESTUDIANTES 594

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral.
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Se puede apreciar que en algunas especialidades hay un gran desequilibrio en el género
de los estudiantes. Asi tenemos que en la especialidad de Mecdnica Automotriz, el 99.30 % (142)
de los estudiantes han sido varones, y solo ha habido una estudiante mujer. Asimismo, en la
especialidad de Secretariado Ejecutivo el 93.29 % (139) de los estudiantes han sido mujeres, y
solo un 6.71 % (10) de los estudiantes han sido varones. En la especialidad de Enfermeria
Técnica, también hay un marcado desequilibrio, pues 73.83 % (110 estudiantes) han sido
mujeres y solo el 26.17 % (39 estudiantes) varones. En la especialidad de Computacion e

Informatica hay un mayor equilibrio, con el 58.82 % (90) de varonesy el 41.18 % (63) de mujeres.

GRAFICO N2 5
PORCENTAIJE DE ESTUDIANTES POR GENERO Y ESPECIALIDAD
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Fuente: tabla N2 5.

En la tabla N° 6 se muestra la frecuencia y el porcentaje de desercién estudiantil por

género.

TABLA N2 6
DESERCION ESTUDIANTIL POR GENERO

, Desertaron
Género
Frecuencia %
Masculino 135 54.44
Femenino 113 45.56
Total: 248 100.00

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral.
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En la tabla 6 se puede observar que el mayor porcentaje de desercién estudiantil
corresponde a los estudiantes de sexo masculino, a pesar de que son el género minoritario a
nivel de estudiantes. Esto se puede explicar porque segun la tabla 2, la mayor tasa de desercidn
corresponde a la especialidad de Mecanica Automotriz, en la cual segun la tabla 5, el 99.30 %
(142 estudiantes) son varones.

GRAFICO N2 6
PORCENTAIJE DE DESERCION ESTUDIANTIL POR GENERO
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Fuente: tabla N2 6.

Hasta este punto, se han analizado parte de los datos contenidos en las actas
consolidadas de evaluacion semestral. Para realizar el analisis de datos sobre otros aspectos
relacionados con la desercién estudiantil, es necesario utilizar los datos obtenidos de las
carpetas de los postulantes, por lo que se verifico la integridad de los datos obtenidos de estas
carpetas, ya que en el proceso de seleccién, pre procesamiento y transformacién de datos se
observo que algunas carpetas estaban incompletas, ya sea porque se extraviaron las carpetas o
porque se habian sustraido algunos documentos. Para ello, los registros se sometieron a una
verificacidn de contenido para determinar si estdn completos y si podrian utilizase en el estudio.
Se identificaron 69 registros con datos incompletos, que fueron excluidos para realizar el resto
de los analisis.

Se excluyeron un total de 69 registros, por lo que en adelante, los andlisis se realizardn
sobre un universo de 525 estudiantes.

En la tabla N° 7, se muestra la frecuencia y el porcentaje de estudiantes por distrito
donde domicilian, en el cual se han considerado los distritos de mayor frecuencia en forma

individual, y el resto de distritos en forma agrupada por la provincia a la que pertenecen.
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TABLA N2 7
ESTUDIANTES POR DISTRITO DONDE DOMICILIAN

Distrito Frecuencia %
Caraz 285 54.29
Yungay 93 17.71
Otros distritos de

Huaylas 89 16.95
Otros distritos de

Yungay 51 9.71
Otras provincias 7 1.33
Total 525 100.00

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral y carpetas del

postulante.

Se aprecia que el distrito con mayor procedencia de estudiantes es Caraz con 54.29 %
(285 estudiantes), y en segundo lugar se encuentra el distrito de Yungay con 17.71 % (93
estudiantes). El distrito de Caraz pertenece a la provincia de Huaylas, y conjuntamente con el
resto de distritos de la provincia totalizan 374 estudiantes, que representan el 71.24 % del total.
El distrito de Yungay pertenece a la provincia del mismo nombre, y conjuntamente con el resto
de distritos de la provincia totalizan 144 estudiantes, que representan el 27.43 %. Solo el 1.33 %
(7) de los estudiantes proceden de otras provincias, lo que indica que el ambito de influencia del

instituto comprende las provincias de Huaylas y Yungay.

GRAFICO N2 7
PORCENTAJE DE ESTUDIANTES POR DISTRITO DONDE DOMICILIAN
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Fuente: tabla N2 7.
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En la tabla N° 8 se muestra la frecuencia y el porcentaje de desercién estudiantil por el

distrito donde domicilian, en relacién con el total de estudiantes del correspondiente distrito.

TABLAN28
DESERCION ESTUDIANTIL POR DISTRITO DONDE DOMICILIAN

.. Deserto Porcentaje
Distrito . s

Si No de desercién

Caraz 113 172 39.65

Yungay 42 51 45.16
Otros distritos de

Huaylas 29 60 32.58
Otros distritos de

Yungay 20 31 39.22

Otras provincias 2 5 28.57

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral y carpetas del

postulante.

Como se puede ver en la tabla N° 8, el mayor porcentaje de desercion de estudiantes
del distrito corresponde al distrito de Yungay con el 45.16 % (42 estudiantes), seguido de la
provincia de Huaylas con el 39.65 % (113 estudiantes).

GRAFICO N2 8
PORCENTAJE DE DESERCION ESTUDIANTIL POR DISTRITO DONDE DOMICILIAN
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Fuente: tabla N2 8.
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En la tabla N2 9 se muestra la frecuencia y el porcentaje de estudiantes segun el
promedio que obtuvieron en el colegio:
TABLA N29
ESTUDIANTES SEGUN EL PROMEDIO QUE OBTUVIERON EN EL COLEGIO

Promedio del
colegio Frecuencia Porcentaje
12 135 25.71
13 264 50.29
14 91 17.33
>14 35 6.67
Total 525 100.00

Fuente: Actas consolidadas de evaluacion académica semestral y carpetas del postulante.

En la tabla 9 se puede apreciar que los estudiantes que obtuvieron un promedio de 13
en el colegio, constituyen la clase mayoritaria con un 50.29 % (264 estudiantes), seguidos de
aquellos que obtuvieron un promedio de 12 con un 25.71 % (135 estudiantes). Solo 91
estudiantes obtuvieron un promedio de 14, que constituyen el 17.33 %, y escasamente 35
estudiantes obtuvieron un promedio mayor que 14, que constituyen el 17.33 %.

De estos datos se puede deducir que el nivel académico de los estudiantes que

ingresaron al instituto, es bastante modesto.

GRAFICO N2 9
PORCENTAIJE DE ESTUDIANTES SEGUN EL PROMEDIO QUE OBTUVIERON EN EL
COLEGIO
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Para realizar el analisis multivariado de los datos y descubrir patrones de desercion de
los estudiantes, se utilizaron técnicas de mineria de datos, considerandose para el presente
estudio, solamente los patrones mas relevantes.

Se aplicé el algoritmo C5.0 de mineria de datos sobre los datos personales de los

estudiantes, obteniéndose el arbol de decisién de la figura 2, mostrado hasta el segundo nivel.

FIGURA N2 2
ARBOL DE DECISION PARA EL PROMEDIO DE SECUNDARIA
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Fuente: Software SPSS Modeler

Enla figura 2, se puede deducir que el predictor promedio de secundaria sin duda influye
en la tasa de desercion de los estudiantes en cada categoria, disminuyendo el porcentaje de
desercién conforme aumenta el promedio de secundaria obtenido. Asi tenemos que para un
promedio de secundaria de 12, la tasa de desercién es de 48.889 % (66 estudiantes) de un total
de 135 estudiantes. Para un promedio de secundaria de 13, la tasa de desercion es de 39.015 %
(103 estudiantes) de un total de 264 estudiantes. Para un promedio de secundaria de 14, la tasa
de desercidn es de 31.868 % (29 estudiantes) de un total de 91 estudiantes, y para un promedio
de secundaria de 15 y 16, la tasa de desercién es de 22.857 % (8 estudiantes) de un total de 35
estudiantes.

Se aplicd el algoritmo C5.0 de mineria de datos sobre los datos personales y académicos
de los estudiantes, subconjunto correspondiente a los registros relacionados con la desercion
en el segundo ciclo, el cual fue sometido al proceso de balanceo y determinacién de los
predictores mds importantes, obteniéndose el arbol de decisién de la figura 3, mostrado hasta

el cuarto nivel.
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FIGURA N2 3

ARBOL DE DECISION PARA LA DESERCION EN EL SEGUNDO CICLO
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Fuente: Software SPSS Modeler
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Como se puede apreciar en la figura 3, el predictor que es determinante para la
desercién en el segundo ciclo, es el promedio del primer ciclo. Cuando el estudiante obtiene un
promedio igual o menor a 11, deserta el 98.3 % (290 estudiantes) de un total de 295 estudiantes.
Si el estudiante obtiene un promedio mayor a 11, deserta el 25.94 % (110 estudiantes) de un
total de 424 estudiantes. De este grupo de 424 estudiantes, si son mujeres, deserta el 14.08 %
(29 estudiantes) de un total de 206 estudiantes. Si son varones, deserta el 37.16 % (81
estudiantes) de un total de 218 estudiantes. A su vez, de estos 218 estudiantes, si la nota del
primer ciclo es menor o igual a 13, deserta el 70.91 % (39 estudiantes) de un total de 55
estudiantes, y si la nota del primer ciclo es mayor a 13, deserta el 25.77 % (42 estudiantes) de
un total de 163 estudiantes. Hay que recordar que la cantidad de estudiantes desertores esta
balanceada con el fin de evitar sesgos en los analisis y resultados, por lo que las cantidades reales
de estudiantes desertores en los resultados es menor.

Las reglas de asociacion obtenidas para la desercidn, asociadas al arbol de decision de
la figura 3, son las siguientes:

Reglas para Si - contiene 2 regla(s)

Regla 1 para Si (295; 0,983)
siproml<=11
entonces Si

Regla 2 para Si (55; 0,709)
siproml>11
y sexo =V
y proml<=13
entonces Si

Como se puede advertir, la regla 1 se aplica a los estudiantes que obtuvieron un
promedio en el primer ciclo menor o igual a 11, con un nivel de confianza de 0.983 y aplicable a
295 registros. La regla 2 se aplica a los estudiantes que obtuvieron un promedio en el primer
ciclo entre 12 y 13 y son varones, con un nivel de confianza de 0.709 y aplicable a 55 registros.

Se aplicd el algoritmo C5.0 de mineria de datos sobre los datos personales y académicos
de los estudiantes, subconjunto correspondiente a los registros relacionados con la desercion
en el tercer ciclo, el cual fue sometido al proceso de balanceo y determinacién de los predictores
mas importantes, obteniéndose el arbol de decisién de la figura 4, mostrado hasta el cuarto

nivel.
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FIGURA N2 4

ARBOL DE DECISION PARA LA DESERCION EN EL TERCER CICLO
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Fuente: Software SPSS Modeler
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desercién en el tercer ciclo, es el promedio del segundo ciclo, y en segunda instancia,
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promedio del primer ciclo. Cuando el estudiante obtiene un promedio menor o igual a 10,
deserta el 96.5 % (149 estudiantes) de un total de 154 estudiantes. Si el estudiante obtiene un
promedio mayor a 10, deserta el 35.12 % (170 estudiantes) de un total de 484 estudiantes. De
este grupo de 484 estudiantes, si en el primer ciclo obtuvo un promedio menor o igual 11,
deserta el 80.77 % (21 estudiantes) de un total de 26 estudiantes. Si en el primer ciclo obtuvo
un promedio mayor a 11, deserta el 32.53 % (149 estudiantes) de un total de 458 estudiantes.
A su vez, de estos 458 estudiantes, si la nota del segundo ciclo es menor o igual a 12, deserta el
57.14 % (28 estudiantes) de un total de 49 estudiantes, y si la nota del segundo ciclo es mayor a
12, deserta el 29.58 % (121 estudiantes) de un total de 409 estudiantes. Hay que recordar que
la cantidad de estudiantes desertores esta balanceada con el fin de evitar sesgos en los andlisis
y resultados, por lo que las cantidades reales de estudiantes desertores en los resultados es
menor.
Las reglas de asociacion obtenidas para la desercidn, asociadas al arbol de decision de
la figura 4, son las siguientes:
Reglas para Si - contiene 3 regla(s)
Regla 1 para Si (154; 0,968)
si prom2 <= 10
entonces Si
Regla 2 para Si(24;0,875)
si prom2 > 10
y proml<=11
y prov_dom = Huaylas
entonces Si
Regla 3 para Si(23; 0,87)
si prom2 > 10
y proml>11
y prom2 <=12
y sexo =M
y dist_nac in [ "Otros distritos de Huaylas" "Yungay" ]
entonces Si
La regla 1 se aplica a los estudiantes que obtuvieron un promedio en el segundo ciclo
menor o igual a 10, con un nivel de confianza de 0.968 y aplicable a 154 registros. La regla 2 se
aplica a los estudiantes que obtuvieron un promedio en el segundo ciclo mayor a 10, un
promedio en el primer ciclo menor o igual a 11 y domicilian en la provincia de Huaylas, con un

nivel de confianza de 0.875 y aplicable a 24 registros. La regla 3 se aplica a los estudiantes que
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obtuvieron un promedio en el segundo ciclo de 11 0 12, un promedio en el primer ciclo mayor
a 11 y nacieron en un distrito de la provincia de Huaylas que no sean Caraz, Pueblo Libre o Santa
Cruz, o nacieron en el distrito de Yungay, con un nivel de confianza de 0.87 y aplicable a 23
registros.

Se aplico el algoritmo C5.0 de mineria de datos sobre los datos personales y académicos
de los estudiantes, subconjunto correspondiente a los registros relacionados con la desercidn
en el cuarto ciclo, el cual fue sometido al proceso de balanceo y determinacién de los predictores
mas importantes, obteniéndose el drbol de decisién de la figura 5, mostrado hasta el segundo
nivel.

FIGURA N2 5
ARBOL DE DECISION PARA LA DESERCION EN EL CUARTO CICLO
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Fuente: Software SPSS Modeler
Como se puede apreciar en la figura 5, el predictor que es determinante para la
desercién en el cuarto ciclo, es el promedio del tercer ciclo. Cuando el estudiante obtiene un
promedio menor o igual a 11, deserta el 97.24 % (211 estudiantes) de un total de 217
estudiantes. Si el estudiante obtiene un promedio mayor a 11, deserta el 25.48 % (107
estudiantes) de un total de 420 estudiantes. Hay que recordar que la cantidad de estudiantes
desertores esta balanceada con el fin de evitar sesgos en los analisis y resultados, por lo que las

cantidades reales de estudiantes desertores en los resultados es menor.
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Las reglas de asociacion obtenidas para la desercidn, asociadas al arbol de decision de

la figura 5, son las siguientes:

Reglas para Si - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para Si(217; 0,972)
siprom3<=11

entonces Si

La regla 1 se aplica a los estudiantes que obtuvieron en el tercer ciclo un promedio
menor o igual a 11, con un nivel de confianza de 0.972 y aplicable a 217 registros.

Se aplicd el algoritmo C5.0 de mineria de datos sobre los datos personales y académicos
de los estudiantes, subconjunto correspondiente a los registros relacionados con la desercion
en el quinto ciclo, el cual fue sometido al proceso de balanceo y determinacion de los predictores
mas importantes, obteniéndose el arbol de decisién de la figura 6, mostrado hasta el segundo

nivel.

FIGURA N2 6
ARBOL DE DECISION PARA LA DESERCION EN EL QUINTO CICLO
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Como se puede apreciar en la figura 6, el predictor que es determinante para la
desercién en el cuarto ciclo, es el promedio del cuarto ciclo. Cuando el estudiante obtiene un
promedio menor o igual a 12, deserta el 87.00 % (241 estudiantes) de un total de 277
estudiantes. Si el estudiante obtiene un promedio mayor a 12, deserta el 20.95 % (75
estudiantes) de un total de 358 estudiantes. Hay que recordar que la cantidad de estudiantes
desertores esta balanceada con el fin de evitar sesgos en los analisis y resultados, por lo que las
cantidades reales de estudiantes desertores en los resultados es menor.

Las reglas de asociacion obtenidas para la desercidn, asociadas al arbol de decision de
la figura 6, son las siguientes:

Reglas para Si - contiene 1 regla(s)

Regla 1 para Si(241; 0,870)
si prom4 <=12
entonces Si

La regla 1 se aplica a los estudiantes que obtuvieron en el cuarto ciclo un promedio
menor o igual a 12, con un nivel de confianza de 0.870 y aplicable a 241 registros.

En lafigura 7 se muestra la ruta utilizada es SPSS Modeler para realizar los analisis de los
datos personales de los estudiantes:

FIGURA N2 7
RUTA EN SPSS MODELER PARA EL ANALISIS DE LOS DATOS PERSONALES DE LOS
ESTUDIANTES
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Fuente: Software SPSS Modeler
El libro de Excel en el que se almacenaron los datos de los estudiantes se denominé
Datos_estudiantes.xlsx, el cual estaba compuesto por varias hojas de calculo conteniendo los
datos personales y académicos de los estudiantes, organizados de acuerdo al andlisis en el que
se iban a utilizar. El nodo de origen de datos Excel se cargd con los datos de la hoja de calculo

gue contenia los datos personales de los estudiantes, incluido el promedio del colegio.
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El nodo de tipo tiene como fuente de datos al nodo de origen, y su salida esta conectada
al nodo de modelado del algoritmo C5.0 y al nugget de resultados. En el nodo de tipo se
establecié el campo de destino y se seleccionaron los predictores que se utilizaron para el
analisis y la generacion del arbol de decisidn. El nodo de modelado implementa el algoritmo de
analisis y generacion del arbol de decisidn, y puede configurar sus caracteristicas. El nugget
asociado al nodo de modelado contiene los resultados e informacion del analisis y el arbol de
decision.

En la figura 8 se muestra la ruta utilizada es SPSS Modeler para realizar los analisis de los
datos académicos de los estudiantes:

FIGURA N2 8
RUTA EN SPSS MODELER PARA EL ANALISIS DE LOS DATOS ACADEMICOS DE LOS

ESTUDIANTES
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Fuente: Software SPSS Modeler

La ruta utilizada para el andlisis de los datos académicos de los estudiantes, utiliza
adicionalmente un nodo equilibrar para corregir el desequilibrio presente en los datos utilizados
para el estudio de la desercidn en los ciclos de estudio. También utiliza un nodo seleccién de
caracteristicas cuya funcidn es la de seleccionar los predictores mas importantes para el analisis
de la desercidn. El nugget asociado que contiene el resultado de la seleccidn de los descriptores
mas importantes, sirve como fuente de datos al nodo de modelado del algoritmo C5.0 y el
nugget de resultados asociado.

Los resultados obtenidos en el descubrimiento de patrones de desercion estudiantil y los
factores asociados a estos, validan la hipdtesis planteada para el presente estudio. Ademas, el

establecimiento del repositorio de datos, y la instauracién de un procedimiento para la
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investigacion de la desercion estudiantil, demuestran que se ha cumplido con los objetivos

planteados para la presente investigacion.
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CAPITULO IV

DISCUSION



IV. DISCUSION

La desercion estudiantil es un problema de dimensidén mundial, que afecta el desarrollo
y la economia de los paises, por lo que muchos de ellos han implementado politicas de estado
para su control, y han desarrollado o estdn desarrollando estudios y sistemas para prevenir este
fenédmeno. El Perd no es ajeno a este fendmeno, sin embargo, no existen estudios desarrollados
por el Ministerio de Educacion sobre la desercion estudiantil en los institutos superiores
tecnolégicos de nuestro pais. Asimismo, existen escasos estudios realizados en algunos
institutos del pais sobre este tema, de ahi la importancia de establecer un procedimiento que
facilite el estudio de la desercidn estudiantil en los institutos superiores tecnolégicos, en base a
la informacién que ya tiene recopilada cada institucién, como son los datos contenidos en las
carpetas del postulante y las actas consolidadas de evaluacién académica semestral, el cual fue
el tercer objetivo del presente estudio.

El primer objetivo del presente estudio, fue establecer un repositorio de datos para
almacenar los datos obtenidos mediante el proceso de seleccidon, pre procesamiento vy
transformacién de datos del proceso KDD de descubrimiento del conocimiento en bases de
datos.

Como fuentes de datos se utilizaron las carpetas de postulante y las actas consolidadas
de evaluacién académica semestral de los estudiantes que ingresaron entre los afios 2010 al
2013. Los datos de las carpetas de postulante, que son los datos personales de los estudiantes
y de su colegio de procedencia, se encuentran en forma escrita en formatos oficiales del
Ministerio de Educacidn y de la institucién, mientras que los datos de las actas consolidadas, que
contienen la informacién académica del estudiante, se encuentra en forma digital en hojas de
calculo de Excel.

Esta etapa es la que demanda mayor cantidad de tiempo, pues se transcribieron miles
de datos de las carpetas del postulante al repositorio de datos, que consistié en una base de
datos creada en el sistema de gestidon de bases de datos MySql. Se introdujeron los datos a la
base de datos mediante una aplicacidn creada con el IDE de Visual Basic .NET, la que contaba
con un formulario para el ingreso de los datos de cada campo de los registros de la base de
datos. Asimismo, la aplicacion importé automaticamente los datos académicos de los
estudiantes, contenidos en hojas de cdlculo especialmente acondicionadas para tal fin.
Posteriormente, la informacién integrada en la base de datos, se exportd a hojas de calculo para
su procesamiento.

El segundo objetivo del presente estudio, fue descubrir patrones de desercion

estudiantil asociados con los datos personales y académicos de los estudiantes que ingresaron
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al instituto superior tecnolégico “Daniel Villar” de Caraz, entre los afios 2010 al 2013. Para ello,
se siguieron los lineamientos del proceso KDD (Knowledge Discovery from Databases) de
descubrimiento del conocimiento en bases de datos.

Los datos analizados, son datos secundarios obtenidos de las carpetas del postulante y
de las actas consolidadas de evaluacion académica semestral, documentos oficiales del
Ministerio de Educacidn y de la institucién.

Segln la tabla N2 1, el porcentaje de desercién estudiantil fue de 41.75 % (248
estudiantes) en la cohorte de estudiantes ingresantes en los afios 2010 al 2013, compuesta por
un total de 594 estudiantes. Esta tasa de desercién es mayor que el nivel de desercién en los
institutos superiores del pais en el afio 2013, que fué de 31 % en el nivel socioeconémico C, de
20 % en el nivel By 13 % en el nivel A (Como se cita en http://institutojuanbosco.blogspot.pe
/2016/12/desercion-studiantil.html?view=magazine). Asimismo, esta tasa de desercidon es
cercana a la del primer afio en la educacion superior tecnoldgica en Chile en el afio 2006, que
fue del 38 % (Universidad de Chile, 2008).

De los resultados mostrados en la tabla N2 2, se encuentra que la mayor tasa de
desercidn se produce en las especialidades de Mecanica Automotriz con un 53.85 % (77
estudiantes), seguido por Enfermeria Técnica con un 44.30 % (66 estudiantes). Las
especialidades que presentan una menor tasa de desercidn son Secretariado Ejecutivo con un
35.57 % (53 estudiantes) y Computacién e Informatica con un 33.99 % (52 estudiantes), que
siguen siendo significativas, lo que ameritéd un estudio mas exhaustivo para determinar los
factores que intervinieron, con técnicas de mineria de datos educacional.

Analizando el contenido de la tabla N2 3, se puede apreciar que los estudiantes desertan
mayoritariamente en el segundo y tercer ciclo, en un 81.05 % (201 estudiantes) de un total de
248 estudiantes desertores, lo cual concuerda con los resultados consignados en el articulo de
investigacion de Zarria Torres, Arce Ramos y Lam Moraga (2016) realizada en la universidad
Arturo Pratt de Chile. La desercidon en los ciclos IVy V es del 18.95 % (47 estudiantes), que es
apreciablemente menor a los ciclos anteriores. De estos resultados, se concluyd que este
comportamiento establecia un patrén de desercidn estudiantil, y que ameritaba un estudio mas
exhaustivo para determinar los factores que intervienen en dicho fendmeno, utilizando técnicas
de mineria de datos educacional.

Segun la informacién de la tabla N° 5, el género de los estudiantes en dos especialidades
tiene un marcado sesgo. En la especialidad de Mecdnica Automotriz, de los 143 estudiantes
matriculados durante los afios 2010 al 2013, 142 han sido varones y solo ha habido una
estudiante mujer. Igualmente, en la especialidad de Secretariado Ejecutivo de los 149

estudiantes matriculados durante los afios 2010 al 2013, 139 han sido mujeres y solo 10 han
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sido varones. Estos resultados demuestran que de acuerdo a la idiosincrasia de la zona, se
considera que algunas profesiones son exclusivas para un determinado género. La proporcidn
de género a nivel institucional, estd mucho mas equilibrado como se aprecia en la tabla N° 4.

Segun la informacién contenida en la tabla 9, se aprecia que el promedio obtenido por
los estudiantes en secundaria, en su gran mayoria es bastante bajo, puesto que el porcentaje de
estudiantes que obtuvieron un promedio de 13 en el colegio es de 50.29 % (264 estudiantes), y
de los que obtuvieron un promedio de 12 es de 25.71 % (135 estudiantes), que en conjunto
suman un 76.00 % (399 estudiantes). Esta informacién establece un patrén de comportamiento
de los estudiantes que postulan al instituto, y que segun la informacién obtenida de la figura 2,
la nota promedio obtenida en el colegio es uno de los factores que influye en la desercidn
estudiantil, resultado que no es concordante con el resultado de la investigacién de Zarria Torres
et al. (2016) realizada en la universidad Arturo Pratt de Chile.

Al realizar un andlisis de la informacién contenida en la figura 3, se puede concluir que
uno de los factores determinantes para la desercién en el segundo ciclo, es el promedio del
primer ciclo. El nodo 1 del arbol de decisidn de la figura 3, establece que cuando el promedio
obtenido por el estudiante en el primer ciclo es menor o igual a 11, el estudiante deserta en un
porcentaje de 98.31 %. Esta informacion es corroborada por la regla 1 de asociacidon generada
por el software para el arbol de decisidn, que tiene un nivel de confianza de 0.983.

Estos resultados establecen un patrén de desercidn para los estudiantes que estudian
en el primer ciclo y que desertan en el segundo, indicando que el promedio obtenido en el
primer ciclo de estudios es uno de los factores que incide en la desercién estudiantil. La segunda
regla de asociacién generada por el software para el arbol de decisidn, no se considera por tener
un bajo nivel de confianza.

De la informacién contenida en el nodo 1 del arbol de decisién de la figura 4, se puede
identificar como uno de los principales factores de desercidon al promedio obtenido por el
estudiante en el segundo ciclo. La informacidon contenida en el nodo 1 establece que si un
estudiante obtiene un promedio menor o igual a 10 en el segundo ciclo, deserta en un
porcentaje de 96.75 %. Esta informacidn es corroborada por la regla 1 de asociacion generada
por el software para el arbol de decision de la figura 4, que tiene un nivel de confianza de 0.968.

Estos resultados establecen un patrén de desercidn para los estudiantes que estudian
en el segundo ciclo y que desertan en el tercero, indicando que el promedio obtenido en el
segundo ciclo de estudios es uno de los factores que incide en la desercidn estudiantil.

Asimismo, de lo establecido por la regla 2 de asociacién para el arbol de decision de la

figura 4, se puede deducir que si un estudiante obtiene un promedio mayor a 10 en el segundo
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ciclo, pero ha obtenido un promedio menor o igual a 11 en el primer ciclo y domicilia en Ia
provincia de Huaylas, deserta con un nivel de confianza de 0.875.

Este resultado establece un patrdn de desercién para los estudiantes que estudian en el
segundo ciclo y que tuvieron un promedio menor o igual a 11 en el primer ciclo, que domicilian
en la provincia de Huaylas y que desertan en el tercer ciclo, lo que indica que otros factores
asociados a la desercidn estudiantil en el tercer ciclo son el promedio obtenido en el primer ciclo
y la provincia en la que domicilian.

De igual manera, de lo establecido por la regla 3 de asociacidn para el arbol de decision
de la figura 4, se puede deducir que si un estudiante obtiene un promedio de 11 o 12 en el
segundo ciclo y un promedio mayor a 11 en el primer ciclo, es del género masculino y ha nacido
en uno de los distritos de la provincia de Huaylas que no sean Caraz, Pueblo Libre o Santa Cruz,
o ha nacido en el distrito de Yungay, deserta con un nivel de confianza de 0.87.

Este resultado establece un patréon de desercion para los estudiantes que estudian en el
segundo ciclo y que obtienen un promedio de 11 0 12, y un promedio mayor a 11 en el primer
ciclo, del género masculino y ha nacido en uno de los distritos de la provincia de Huaylas que no
sean Caraz, Pueblo Libre o Santa Cruz, o ha nacido en el distrito de Yungay y que desertan en el
tercer ciclo, lo que indica que otros factores asociados a la desercion estudiantil en el tercer ciclo
son el género y el distrito donde nacieron.

De lainformacion contenida en el nodo 1 del drbol de decision de la figura 5, se establece
que el promedio obtenido en el tercer ciclo es determinante para la desercién estudiantil en el
cuarto ciclo. Asi tenemos que si el estudiante obtiene un promedio menor o igual a 11, deserta
en un porcentaje de 97.24 %. Esta informacién es corroborada por la regla 1 de decisién para el
arbol de decisién de la figura 5, con un nivel de confianza de 0.972.

Estos resultados establecen un patron de comportamiento para los estudiantes del
tercer ciclo que obtienen un promedio menor o igual a 11 y que desertan en el cuarto ciclo. El
promedio obtenido en el tercer ciclo es un factor que influye en la desercién estudiantil.

De la informacién contenida en el nodo 1 del arbol de decisién de la figura 6, se colige
que el promedio obtenido en el cuarto ciclo es determinante para la desercién estudiantil en el
quinto ciclo. Asi tenemos que si el estudiante obtiene un promedio menor o igual a 12, deserta
en un porcentaje de 87.00 %. Esta informacidn es corroborada por la regla 1 de decisidn para el
arbol de decisién de la figura 6, con un nivel de confianza de 0.87.

Estos resultados establecen un patron de comportamiento para los estudiantes del
cuarto ciclo que obtienen un promedio menor o igual a 12 y que desertan en el quinto ciclo,
indicando que el promedio obtenido en el cuarto ciclo es un factor que influye en la desercion

estudiantil
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V. CONCLUSIONES

Los datos académicos de los estudiantes, recopilados por el sistema de informacion de
la instituciéon bajo estudio, contienen informacién oculta que permitid identificar algunos
patrones de desercion estudiantil y sus factores asociados.

Los datos personales de los estudiantes no revelan patrones de desercién relevantes, lo
que sugiere que los datos que se estan recopilando en la carpeta del postulante estdn
escasamente relacionados con las causas de la desercién estudiantil en el instituto, por lo que
se concluye que se deberia ampliar el cuestionario de la mencionada carpeta para recopilar los
datos relacionados con su entorno familiar, social y econémico.

El Unico patron descubierto con los datos personales de los estudiantes, esta
relacionado con el promedio obtenido por los estudiantes en el colegio, que mayoritariamente
tienen niveles muy bajos. Se puede concluir que los estudiantes con bajos indices de
aprovechamiento escolar son los que prefieren postular al instituto.

Los patrones de desercion estudiantil descubiertos tienen relacion principalmente con
el rendimiento académico de los estudiantes, por lo que es imperativo implementar algun tipo
de sistema que alerte cuando el rendimiento académico de algin estudiante se encuentra
dentro de los niveles identificados con la desercion.

El proceso de seleccion, pre procesamiento y transformacién de datos, es la actividad
que ha demandado mayor tiempo, debido a que se ha tenido que ingresar manualmente la
informacidn personal de los postulantes al repositorio de datos, ya que ésta se encuentra escrita
en formularios. Se concluye que para facilitar futuras investigaciones, se debe automatizar el
registro de la informacion personal de los postulantes.

Las técnicas de mineria de datos educacional han demostrado ser Utiles para el estudio
de la desercién estudiantil, permitiendo descubrir patrones ocultos en los datos operativos de
los estudiantes. Para realizar los analisis se utilizé el algoritmo C5.0, que es el algoritmo mas
utilizado en estudios realizados por otros investigadores sobre temas similares, quedando
abierta la posibilidad de aplicacidn de otros algoritmos de mineria de datos en estudios futuros.

Se cumplieron los objetivos planteados para la presente investigacidén, pues se
establecié un repositorio de datos para su andlisis mediante mineria de datos, se descubrieron
algunos patrones de desercidon estudiantil y sus factores asociados, y se establecié un
procedimiento para el estudio de la desercidn estudiantil con mineria de datos educacional.

La presente investigacion sienta las bases para trabajos futuros de investigacién sobre
la desercion estudiantil y otros temas relacionados con el comportamiento estudiantil, en los

institutos superiores tecnoldgicos de nuestro pais.
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VI. RECOMENDACIONES

Se formulan las siguientes recomendaciones:

Ampliar la cobertura del cuestionario de la carpeta del postulante, con la finalidad de
recopilar los datos relacionados con el entorno familiar, social y econdmico de los estudiantes,
para ser utilizados en estudios futuros.

Realizar acciones de seguimiento del rendimiento escolar de los estudiantes, con la
finalidad de realizar labores de prevencidon de la desercidn estudiantil, toda vez que el promedio
obtenido en los ciclos de estudio es un factor de desercidn.

Automatizar el registro de la informacién de los estudiantes, con la finalidad de disponer
de un repositorio de datos digital que facilite la aplicacidon de técnicas de mineria de datos
educacional, orientadas a realizar estudios sobre el comportamiento estudiantil y tomar
acciones de prevencion de la desercién estudiantil, asi como obtener informacion que permita
la toma de decisiones y la mejora de la calidad educativa.

Crear un sistema de prediccién de la desercidn estudiantil, que permita alertar sobre la
situacion de los estudiantes en riesgo de desertar, utilizando los patrones de desercién

estudiantil descubiertos con técnicas de mineria de datos educacional.
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VIIl. ANEXOS

ANEXO 01

PROPUESTA PEDAGOGICA

DENOMINACION:

Sistema de prediccion y tratamiento de la desercidn estudiantil en el Instituto de

Educacidn Superior Tecnoldgico Publico “Daniel Villar” de Caraz

AUTOR:
Apellidos y Nombres DNI Correo electrénico
Torres Alegre Luis Augusto 32384844 lutorl@gmail.com

LOCALIZACION:

Region Ancash

Provincia Huaylas

Distrito Caraz

Localidad Caraz

Institucidn educativa Instituto de Educacion Superior
Tecnolégico Publico “Daniel Villar”

RESPONSABLES:
4.1 Coordinador del proyecto
4.2 Investigador
4.3  Profesional en programacion
BENEFICIARIOS:
5.1 Directos:
Estudiantes del Instituto de Educacién Superior Tecnoldgico “Daniel Villar” de Caraz.

5.2 Indirectos:
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VL.

VII.

Direccién y area administrativa de la institucion.
Poblacion de las localidades de influencia del instituto.

Direccién Regional de Educacién de Ancash y Ministerio de Educacién.

DESCRIPCION DE LA PROPUESTA:

Abordar el problema de la desercion estudiantil en el Instituto de Educacién Superior

Tecnoldgico Publico “Daniel Villar” de Caraz, con la finalidad de disminuir el porcentaje de

desercidn estudiantil mediante el desarrollo de una aplicacién informatica que disponga de

un sistema de recoleccién de datos, y realice la medicion y el diagndstico del riesgo de

desercidn, produciendo informacién en tiempo real para realizar acciones que permitan

prevenir la desercidon estudiantil. El sistema de diagndstico deberd implementar las

expresiones légicas y matematicas que modelan el comportamiento de los estudiantes,

obtenidas mediante técnicas de mineria de datos educacional.

INTRODUCCION:

7.1

Fundamento tedrico

La desercién estudiantil produce un impacto econdmico en la sociedad, afecta al
estudiante a nivel personal, al mercado laboral y al desarrollo del pais. La inversién
realizada por el estado y el estudiante durante el tiempo que estudié se desperdicia,
asimismo el estudiante se siente frustrado al no haber cumplido su meta y ademas
tiene problemas en encontrar empleo, y silo encuentra, el sueldo que gane sera menor
en relacidn al de un profesional, y finalmente, el mercado laboral pierde un personal
calificado, lo que repercute en el desarrollo del pais (Rumberger, 2011). Las
implicancias de la desercién estudiantil, convierte a este fendmeno en un problema

que requiere urgente atencion.

El estudio de la desercidn estudiantil no solo debe centrarse en su andlisis estadistico
e identificacion de los factores que lo producen, sino también en establecer un modelo

de prediccion para poder predecirlo y prevenirlo (Garcia Lazaro, 2015).

El procesamiento de los datos operativos de los estudiantes almacenados en el sistema
de informacién de la institucion, se puede realizar utilizando técnicas de mineria de
datos educacional. El objetivo es descubrir patrones de desercion ocultos en los datos
de los estudiantes y sus factores asociados, que sirvan para desarrollar un sistema de

prediccion temprana de los estudiantes que se encuentran en riesgo de desertar.
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7.2

La mineria de datos educacional se proyecta como un proceso para el andlisis de datos
que provienen de un contexto educativo. Permite descubrir y analizar patrones de
comportamiento de los estudiantes, analizando los datos de los estudiantes

almacenados en las bases de datos (Ballesteros, Sdnchez-Guzman y Garcia, 2013).

Las técnicas de mineria de datos educacional utilizadas generalmente para el
descubrimiento de patrones de desercién estudiantil y bajo rendimiento académico,
son las reglas de clasificacién, el clustering, los patrones secuenciales, las asociaciones,

los arboles de decisidn entre otros (Timaran, 2009).

Dentro de las técnicas de la mineria de datos educacional, tenemos los algoritmos de
reglas de asociacidn, los arboles de decisién y la regresién logistica. Como resultado de
la utilizacidon de éstas técnicas, se obtienen expresiones logicas y matematicas que
modelan el comportamiento de los estudiantes, y que pueden ser implementados
mediante un lenguaje de programacion, para realizar la prediccién de los estudiantes

en riesgo de desercion.

Con los modelos de desercién obtenidos, se puede desarrollar un software de
prediccién en un lenguaje de programacion visual. Se utilizardn los datos operativos
de los estudiantes como datos de entrada del software y se determinaran los
estudiantes que se encuentran en riesgo de desercién. Con esta informacién, se

pueden tomar las medidas correctivas necesarias.

El manejo del software lo deberdn realizar aquellos actores que interactian
directamente con los estudiantes, como los docentes y los tutores. Por esta razdn, se
deberd realizar un programa de capacitacidn para dichos actores, que puede

extenderse a otras areas administrativas.
Justificacion

- Social
La desercién estudiantil afecta de manera significativa al Instituto de Educacion
Superior Tecnoldgico Publico “Daniel Villar” de Caraz. La desercidn estudiantil en el
instituto fue de 41.75 % en la cohorte de estudiantes que ingresaron durante los afios
2010 al 2013. Segun el diario Gestion, el nivel de desercidn en los institutos
superiores en el afo 2013, fué de 31 % en el nivel socioeconémico C, de 20 % en el
nivel B 'y 13 % en el nivel A (Como se cita en http://institutojuanbosco.

blogspot.pe/2016/12/desercion-studiantil.html?view=magazine). De lo expuesto, se
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puede observar que el porcentaje de desercidn en el instituto estd muy por encima
del nivel sefialado para nuestro pais para el afio 2013.

Poder predecir qué estudiantes se encuentran en riesgo de desertar, es a todas luces
un aspecto muy importante pues permitira tomar las acciones oportunas para
disminuir la desercién. Los principales beneficiados seran los estudiantes, pues en
base a la informacién y el conocimiento obtenido, los responsables educativos
podran tomar decisiones tendientes a disminuir la desercién estudiantil en Ia
institucion. Asimismo, se beneficiard al personal responsable de la toma de
decisiones, pues contardn con una herramienta que les apoyard en dicha funcion.
Las acciones que se tomardn para tratar de corregir los factores que ponen al
estudiante en riesgo de desercidn, incidirdn en una mejora de la calidad educativa en
la institucién.

Tecnoldgica

En los sistemas de informacidén de las instituciones educativas superiores se esta
produciendo un gran aumento de los datos almacenados de los estudiantes, pero
gue no estan produciendo ningun beneficio al no ser sometidos a un proceso de
analisis. Los datos constituyen un recurso ya adquirido, disponible y en constante
crecimiento, por lo que parece razonable plantearse si se estd haciendo una
explotacién eficaz de ellos, considerando a los datos como un recurso estratégico

(Alcoleay Pavon, 2013).

La institucidn tiene almacenados los datos operativos de los estudiantes, compuestos
por sus datos personales y académicos que fueron recopilados en documentos
oficiales de la institucién. Uno de estos documentos es la carpeta del postulante, que
contiene formularios que deben ser llenados con informacidon personal del
estudiante, y que ademas debe ser completada con copias de sus documentos
personales y el certificado de estudios secundarios, al momento de inscribirse para
el examen de admisidn. Los otros documentos son las actas consolidadas de
evaluacion académica semestral, que contienen la informacion del rendimiento
académico del estudiante cuando cursa sus estudios. Estos datos tienen oculta
informacidn sobre los patrones de comportamiento de los estudiantes que
desertaron y los factores de desercion asociados, por lo que es razonable utilizar
técnicas de mineria de datos educacional para descubrir dicha informacién que

puede ser utilizada para crear un sistema de prediccion temprana que permita

80



conocer con anticipacién a los estudiantes en riesgo de desertar, para tomar las

acciones correctivas correspondientes.
VIIl. OBIJETIVOS:
8.1 Obijetivo general

Disminuir el porcentaje de desercidn estudiantil en el Instituto de Educacion Superior
Tecnoldgico Publico “Daniel Villar” de Caraz, mediante la prediccion de los estudiantes

en riesgo de desercion.
8.2  Obijetivos especificos

e Desarrollar e implementar un software de prediccién, utilizando expresiones
I6gicas y matematicas para implementar las reglas que modelan las caracteristicas

y el comportamiento de los estudiantes en mayor riesgo de desercién.

e Capacitar a los docentes y personal responsable del bienestar estudiantil, en el
uso del software de prediccidn, para diagnosticar, monitorear e identificar a los

estudiantes en riesgo de desercién, para proceder a su pronta atencion.

IX. DISENO METODOLOGICO:

Etapas Estrategias/actividades Recursos /Materiales
1ra. Etapa: Formulaciéon del proyecto Personal responsable
Disefio de la propuesta Estudio de factibilidad Computadora

Impresora
Papel
2da. Etapa: Establecer el grado de Personal responsable

o - conocimiento de los docentes
Evaluacién diagnéstica de Computadora

sobre las causas de desercién
la propuesta

Impresora
Determinar el nivel de manejo
. . o Papel
de sistemas informaticos de
los docentes
3ra. Etapa: Disefiar un plan operativo Personal responsable
Disefio del plan de la Establecer horarios de reunién | Computadora

propuesta del equipo responsable
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Desarrollar un plan de

programacion del software

Disefiar un plan de
capacitacidon de manejo del
software para los docentes y

area administrativa

Impresora

Papel

4ta. Etapa:

Ejecucion de la propuesta

Establecer las expresiones
I6gicas y matematicas que
serviran de base para el

sistema de prediccién

Desarrollar el software de

prediccion

Desarrollar el plan de
capacitacion de los docentes,
tutores y personal

administrativo

Personal responsable

Software de mineria

de datos

Software de lenguaje

de programacion
Computadora
Impresora

Papel

5ta. Etapa:

Evaluacion e informe de la

propuesta

Evaluacién del nivel de manejo
del sistema por parte de los
docentes, tutores y personal

administrativo

Evaluacién de la capacidad de

prediccién del software

Evaluacion del
establecimiento de medidas

correctivas

Informe de las metas

alcanzadas

Personal responsable
Computadora
Impresora

Papel

X. METAS:
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Descubrir los patrones de desercién estudiantil en el instituto mediante técnicas de mineria
de datos educacional, y determinar las expresiones ldgicas y matemdticas que modelan

dichos patrones.

Crear un software que implemente dichos modelos, teniendo como entrada los datos
personales y académicos de los estudiantes, y como salida una indicacidn del nivel de riesgo

de desercion del estudiante.

Capacitar a los docentes, tutores y personal administrativo en el uso del software de

prediccidn, y sensibilizarlos respecto a la importancia de su utilizacion.

Establecer medidas correctivas para minimizar el riesgo de desercion del estudiante,

incidiendo en la calidad educativa de la institucién, disminuyendo el nivel de desercion.
Xl. RESULTADOS OBSERVABLES

Disminucién del porcentaje de desercidn estudiantil en la institucién, alcanzando niveles

minimos.

Nivel de manejo éptimo del software de prediccién por parte de los docentes, tutores y

personal administrativo, y compromiso con la meta de disminucidn del nivel de desercidn.

Mejora de la calidad educativa en la institucidn, reflejdndose en la satisfaccién y bienestar

del estudiante.
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ANEXO 02

VALIDACION DE INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS POR CRITERIO DE JUECES O
EXPERTOS
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VALIDEZ POR CRITERIO DE JUECES O EXPERTOS

MATRIZ DE VALIDACION

TITULO DE LA TESIS: Patrones de desercién estudiantil asociados a los datos operativos de los
estudiantes en el instituto superior tecnolégico Daniel Villar de Caraz — 2017

CRITERIOS DE EVALUACION

Relacion Relacién
w Relacion entre la entre el OBSERVACION Y/O
a 2 ESCALA DE entre la indicador | RECOMENDACIONES
-] . .z
DIMENSION INDICADOR . . dimension
2 MEDICION | variabley la yla
< dimension escala de
> indicador sl
fnat medicion
Sl NO Sl NO | SI | NO
Datos Distrito de Nominal X X
personales nacimiento
. Datos Provincia de Nominal X X
8 personales nacimiento
e
2 detlods. . Departamento | Nominal X X
estudiantes L
bt ) de nacimiento
3 obtenidos de
e la carpeta Edad al De razdn, X X
o del ingresar discreta
°
o postulante — -
§ DISFrItO (?e Nominal X X
) residencia
i Provincia de Nominal X X
S residencia
K2
.(gu Depar.tamerjto Nominal X X
° de residencia
o
§ g Colegio de Nominal X X
S § procedencia
e} o
‘3 o Tipo de colegio | Nominal X X
3 b5 (Nacional,
f
S B Particular)
S 2 Modalidad del Nominal X X
(7. b .
colegio EBA, EBR
g E gl ( ) X
® 5 Distrito donde | Nominal X X
8 = esta ubicado el
° -r% colegio
] =
g g Provincia Nominal X X
o donde estd
g ubicado el
€ colegio
.
S Departamento | Nominal X X
3 donde estd
8 ubicado el
3 colegio
3
§ Diferencia De razén, X X
g entre el afio de | discreta
IS ingreso al
2 instituto y el
3 afio de egreso
2 del colegio
[e]
L
g Sexo Nominal X X
wv
8 (Varén,
a Mujer)
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Estado civil Nominal
(Soltero,
Casado)
Trabaja Nominal (Si,
No)
Nivel Nominal
académico (Secundario,
Superior)
Datos Promedio final De razén,
académicos del estudiante discreta (O a
en el colegio 20)
Datos del
rendimiento Afio de ingreso | De razon,
académico discreta
de los (2010 a
estudiantes 2013)
obtenidos de ["c5rera Nominal
las actas .
consolidadas profesional
de Ciclo de Nominal (1,
evaluacion abandono 1,10, 1V, V,
académica Vi)
semestraly Promedio | De razén,
del X .
certificado ciclo discreta (O a
de estudios 20) X
secundarios Promedio Il De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio Il De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio IV De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio V De razén,
ciclo discreta (0 a
20)
Promedio VI De razén,
ciclo discreta (0 a

20)
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MATRIZ DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Base de datos para la transcripcion de los datos personales y

académicos de los estudiantes.

OBJETIVO: Almacenamiento de los datos producto de los procesos de seleccidn, pre procesamiento

y transformacion de los datos operativos de los estudiantes.

UNIDAD DE ANALISIS: Carpetas del postulante y actas consolidadas de evaluacién académica

semestral de los estudiantes que ingresaron durante los afos 2010 al 2013.

APELLIDOS Y NOMBRES DEL EVALUADOR: Dr. JESUS VICTOR ZUNIGA HUERTA

GRADO ACADEMICO DEL EVALUADOR:

DOCTOR GESTION EDUCACION SUPERIOR

VALORACION:

APLI

BLE

APLICABLE DESPUES
DE LEVANTAR LAS
OBSERVACIONES

NO APLICABLE

FECHA: 24/01/2017
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VALIDEZ POR CRITERIO DE JUECES O EXPERTOS

MATRIZ DE VALIDACION

TITULO DE LA TESIS: Patrones de desercién estudiantil asociados a los datos operativos de los
estudiantes en el instituto superior tecnolégico Daniel Villar de Caraz — 2017

CRITERIOS DE EVALUACION

Relacion Relacién
w Relacion entre la entre el OBSERVACION Y/O
a 2 ESCALA DE entre la indicador | RECOMENDACIONES
-] . .z
DIMENSION INDICADOR . . dimension
2 MEDICION | variabley la yla
< dimension escala de
> indicador sl
fnat medicion
Sl NO Sl NO | SI | NO
Datos Distrito de Nominal X X
personales nacimiento
. Datos Provincia de Nominal X X
8 personales nacimiento
e
2 detlods. . Departamento | Nominal X X
estudiantes L
bt ) de nacimiento
3 obtenidos de
e la carpeta Edad al De razdn, X X
o del ingresar discreta
°
o postulante — -
§ DISFrItO (?e Nominal X X
) residencia
i Provincia de Nominal X X
S residencia
K2
.(gu Depar.tamerjto Nominal X X
° de residencia
o
§ g Colegio de Nominal X X
s § procedencia
e} o
‘3 o Tipo de colegio | Nominal X X
3 b5 (Nacional,
f
=} B Particular)
S 2 Modalidad del Nominal X X
(7. b .
colegio EBA, EBR
g E gl ( ) X
® 5 Distrito donde | Nominal X X
8 = esta ubicado el
° -r% colegio
] =
g g Provincia Nominal X X
o donde estd
g ubicado el
€ colegio
.
S Departamento | Nominal X X
3 donde estd
8 ubicado el
3 colegio
3
§ Diferencia De razén, X X
g entre el afio de | discreta
IS ingreso al
2 instituto y el
3 afio de egreso
2 del colegio
[e]
L
g Sexo Nominal X X
wv
8 (Varén,
a Mujer)
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Estado civil Nominal
(Soltero,
Casado)
Trabaja Nominal (Si,
No)
Nivel Nominal
académico (Secundario,
Superior)
Datos Promedio final De razén,
académicos del estudiante discreta (O a
en el colegio 20)
Datos del
rendimiento Afio de ingreso | De razon,
académico discreta
de los (2010 a
estudiantes 2013)
obtenidos de ["c5rera Nominal
las actas .
consolidadas profesional
de Ciclo de Nominal (1,
evaluacion abandono 1,10, 1V, V,
académica Vi)
semestraly Promedio | De razén,
del X .
certificado ciclo discreta (O a
de estudios 20) X
secundarios Promedio Il De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio Il De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio IV De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio V De razén,
ciclo discreta (0 a
20)
Promedio VI De razén,
ciclo discreta (0 a

20)
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MATRIZ DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Base de datos para la transcripcion de los datos personales y
académicos de los estudiantes.

OBJETIVO: Almacenamiento de los datos producto de los procesos de seleccién, pre procesamiento
y transformacion de los datos operativos de los estudiantes.

UNIDAD DE ANALISIS: Carpetas del postulante y actas consolidadas de evaluacién académica
semestral de los estudiantes que ingresaron durante los afos 2010 al 2013.

APELLIDOS Y NOMBRES DEL EVALUADOR:

DE LA CRUZ RAMIREZ YULIANA MERCEDES

GRADO ACADEMICO DEL EVALUADOR: _DOCTORA EN GESTION Y CIENCIAS DE LA EDUCACION

VALORACION:

APLICABLE DESPUES

APLIVABLE
DE LEVANTAR LAS NO APLICABLE

OBSERVACIONES

FECHA: 25/01/17

s (=

- ‘ '\—_ o\ Dro. Yeliaza N, De ks Orz Romirez
{. &> . /i OBSTETRA

X, ; / c_,g_f.‘vA7M.

e
.\L e Firma del evaluvador
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VALIDEZ POR CRITERIO DE JUECES O EXPERTOS

MATRIZ DE VALIDACION

TITULO DE LA TESIS: Patrones de desercién estudiantil asociados a los datos operativos de los
estudiantes en el instituto superior tecnolégico Daniel Villar de Caraz — 2017

CRITERIOS DE EVALUACION

Relacion Relacién
w Relacion entre la entre el OBSERVACION Y/O
a 2 ESCALA DE entre la indicador | RECOMENDACIONES
-] . .z
DIMENSION INDICADOR . . dimension
2 MEDICION | variabley la yla
< dimension . escala de
> indicador sl
medicion
Sl NO Sl NO | SI | NO
Datos Distrito de Nominal X X
personales nacimiento
Datos Provincia de Nominal X X
éi personales nacimiento
©
2 detlods. X Departamento | Nominal X X
estudiantes L
o ) de nacimiento
3 obtenidos de
g la carpeta Edad al De razdn, X X
o del ingresar discreta
S postulante — -
§ Distrito de Nominal X X
g residencia
q>J. Provincia de Nominal X X
S residencia
k2]
.(% Depar.tamerjto Nominal X X
° de residencia
©
§ g Colegio de Nominal X X
S § procedencia
e} Q
‘3 o Tipo de colegio | Nominal X X
3 b5 (Nacional,
c
o S Particular)
S g Modalidad del | Nominal X X
(7. 7] .
colegio EBA, EBR
g E gl ( ) X
® 5 Distrito donde | Nominal X X
8 9 esta ubicado el
° -(8\’ colegio
] =
® s Provincia Nominal X X
e o donde estd
g ubicado el
€ colegio
.
S Departamento | Nominal X X
3 donde estd
8 ubicado el
3 colegio
3
§ Diferencia De razén, X X
g entre el afio de | discreta
IS ingreso al
2 instituto y el
3 afio de egreso
2 del colegio
[e]
L
g Sexo Nominal X X
wv
8 (Varén,
a Mujer)
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Estado civil Nominal
(Soltero,
Casado)
Trabaja Nominal (Si,
No)
Nivel Nominal
académico (Secundario,
Superior)
Datos Promedio final De razén,
académicos del estudiante discreta (O a
en el colegio 20)
Datos del
rendimiento Afio de ingreso | De razon,
académico discreta
de los (2010 a
estudiantes 2013)
obtenidos de ["c5rera Nominal
las actas .
consolidadas profesional
de Ciclo de Nominal (1,
evaluacion abandono 1,10, 1V, V,
académica Vi)
semestraly Promedio | De razén,
del X .
certificado ciclo discreta (O a
de estudios 20) X
secundarios Promedio Il De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio Il De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio IV De razén,
ciclo discreta (O a
20)
Promedio V De razén,
ciclo discreta (0 a
20)
Promedio VI De razén,
ciclo discreta (0 a

20)
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MATRIZ DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Base de datos para la transcripcion de los datos personales y

académicos de los estudiantes.

OBJETIVO: Almacenamiento de los datos producto de los procesos de seleccién, pre procesamiento

y transformacion de los datos operativos de los estudiantes.

UNIDAD DE ANALISIS: Carpetas del postulante y actas consolidadas de evaluacién académica
semestral de los estudiantes que ingresaron durante los afos 2010 al 2013.

APELLIDOS Y NOMBRES DEL EVALUADOR:

OLAZA MAGUINA AUGUSTO FELIX

GRADO ACADEMICO DEL EVALUADOR: _DOCTOR EN GESTION Y CIENCIAS DE LA EDUCACION

VALORACION:

APLI

BLE

APLICABLE DESPUES
DE LEVANTAR LAS
OBSERVACIONES

NO APLICABLE

FECHA: 25/01/17
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ANEXO 03

MATRIZ DE CONSISTENCIA

Titulo: Patrones de desercidon estudiantil asociados a los datos operativos de los estudiantes en el instituto superior tecnoldgico Daniel Villar de Caraz -

de residencia

2016
Problema Objetivos Hipdtesis Variables Dimensiones Indicadores Diseiio Poblacidny
muestra
Distrito de
¢Cudles son los | General: Hi: Variable Datos nacimiento Disefio: Poblacién
. . Provincia de o
patrones de independiente: personales o Descriptivo censal:
_ nacimiento
desercidon Descubrir patrones Los patrones de datos Operativos Departamento con
estudiantil ocultos | de desercion | desercion de los estudiantes. de nacimiento | propuesta 594
en los datos| estudiantil e | estudiantil Edad al estudiantes
] . ) ingresar ) )
operativos de los | identificar los | descubiertos Tipo: Estudio | del IESTP
estudiantes  que | factores que | mediante el Distrito de no “Daniel Villar”
abandonaron influyen en la | procesamiento de residencia experimental | de Caraz que
Ly Provincia de .
voluntariamente desercion los datos i ) ingresaron
residencia
sus estudios en el | relacionados con | operativos de los Departamento
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Instituto de
Educacidn Superior
Tecnoldgico

“Daniel Villar” de

Caraz, que seran

relevantes y
permitiran
descubrir los

factores asociados
que influyen en la

desercion?

los datos
operativos de los
estudiantes,

mediante el

procesamiento de

los datos
operativos
(personales y

académicos) de los
estudiantes  que
abandonaron
voluntariamente
sus estudios,
siguiendo los
lineamientos del
proceso KDD de
descubrimiento
del conocimiento
en bases de datos,

aplicando técnicas

estudiantes  con
técnicas de
mineria de datos
educacional,
permitirdn
descubrir algunos
de los factores que
influyen en la
desercion
estudiantil en el
Instituto de
Educacion
Superior
Tecnolégico
Publico “Daniel
Villar”.

Ho:

Los patrones de
desercién

estudiantil

Colegio de
procedencia

Tipo de
colegio

Modalidad del
colegio

Distrito
donde estd
ubicado el
colegio
Provincia
donde estd
ubicado el
colegio
Departamento
donde estd
ubicado el
colegio
Diferencia
entre el afio
de ingreso al
instituto y el

Esquema:

M-0->P

M: Poblacion

censal

O: Patrones
de desercion

estudiantil

P: Propuesta

entre los afios

2010 al 2013.

Técnicas e

instrumentos:

Técnicas:
Técnicas de
analisis de
datos

cuantitativos.

Instrumentos:
Repositorio
de datos
consistente
en una base
de datos para
almacenar los
datos

secundarios
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de Mineria de
Datos Educacional,
estableciendo un
procedimiento
para el estudio de
la desercién
estudiantil en los
institutos
superiores
tecnoldgicos  del

pais.

Especificos:

. Recolectar
los datos
secundarios para
la investigacion,

mediante la

descubiertos
mediante el
procesamiento de
los datos
operativos de los
estudiantes con
técnicas de
mineria de datos
educacional, no
permitiran
descubrir algunos
de los factores
que influyen en la
desercién
estudiantil en el
Instituto de
Educacion
Superior

Tecnoldgico

afio de egreso
del colegio
Sexo

Estado civil
Trabaja

Nivel
académico

Datos

académicos

Promedio final
del estudiante
en el colegio
Aio de
ingreso
Carrera
profesional

Ciclo de
abandono
Promedio por
ciclo

recolectados
de los
documentos
oficiales de la

institucion.

Métodos de
analisis de

datos:

Técnicas
estadisticas
descriptivas y
técnicas de
mineria  de
datos
educacional:
reglas de
asociacion 'y

arboles de
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aplicacion de los
procesos de
seleccion, pre
procesamiento vy
transformacion de
datos definidos en
el proceso de
descubrimiento

del conocimiento
en bases de datos
(KDD), sobre los
datos personales y
académicos de los
estudiantes,
teniendo

como

fuente de datos

Publico

Villar”.

“Daniel

Variable

dependiente:

patrones

desercién

estudiantil.

de

Naturaleza Utilidad
Porcentaje de
Confiabilidad | confianza del

modelo

decision,
disponibles
en el software
SPSS

Modeler.
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secundarios las
carpetas del
postulante y las
actas consolidadas
de evaluacion
semestral de los
estudiantes que
ingresaron
durante los afios
2010 al 2013 vy
establecer un
repositorio de
datos para su
almacenamiento
electronico.

° Utilizar
técnicas de Mineria
de Datos
Educacional para el
descubrimiento de

patrones de
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desercién

estudiantil, e
interpretarlos y
evaluarlos para
identificar los
factores

relacionados con
los datos
operativos de los
estudiantes, que
influyen en la
desercién

estudiantil.

. Establecer
un procedimiento
para el estudio de
la desercidn
estudiantil en los
institutos

superiores
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tecnoldgicos del
pais, utilizando los
datos personales y
académicos de los
estudiantes,
siguiendo los
lineamientos del
proceso KDD de
descubrimiento del
conocimiento en
bases de datos,
aplicando técnicas
de Mineria de

Datos Educacional.
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