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Resumen. Un tutor académico, debe dar seguimiento personalizado al alumno
para evitar que deserte por cuestiones académicas, por ejemplo, materias que se
le dificulten. Sin embargo, la informacién del seguimiento es bastante, por lo
que debe procesarse para extraer patrones que permitan tomar decisiones opor-
tunamente. Este articulo presenta la comparacion de algoritmos de clasificacion
para la prediccion de la desercion escolar del Centro Universitario UAEM Valle
de México en la carrera de Ingenieria en Sistemas y Comunicaciones. El objeti-
vo fue determinar el mejor algoritmo basdndose en la precisién de la clasifica-
cién, asi como en la utilidad en la informacién provista al tutor. De los experi-
mentos concluimos que los mejores algoritmos son Naive Bayes Tree, que tiene
el menor error, y J48 que provee informacion ttil para el tutor al indicar las ma-
terias que debe cuidar, permitiéndole crear estrategias que apoyen el desempeiio
académico del alumno en las mismas.

Palabras clave: Mineria de datos, clasificacion, arboles de decision, naive ba-
yes.

1 Introduccion

La desercidn escolar en las instituciones de nivel superior, es un problema que ac-
tualmente las autoridades administrativas enfrentan. Diversos estudios realizados
llegan a la conclusién de que el problema existe tanto a nivel local como a nivel glo-
bal y este continuara si no se atiende de manera adecuada.

Para cada pafs o estado existen estadisticas que describen el nivel de desercion es-
tudiantil en educacion superior, permitiéndonos detectar la situacién que se vive para
cada una de las carreras profesionales de las instituciones publicas y privadas [18-20].
Sin embargo, es posible utilizar las tecnologias de la informacién para detectar situa-
ciones de riesgo que pueden llevar a un alumno a abandonar sus estudios. Esta fue la
motivacion principal por la cual en la Universidad Auténoma del Estado de México,
se disefi6 el sistema SITA (Sistema Inteligente para la Tutoria Académica), que per-
mite a los tutores académicos monitorear el desempefio académico y consultar infor-
macion socioecondmica del alumno [16-17].
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A pesar de este gran apoyo, determinar si un alumno desertard o no, requiere de un
andlisis particular para cada trayectoria y situacion, labor que debe realizar el tutor.
Por ello, en este trabajo nos enfocamos en generar un modelo clasificador cuyo nivel
de fiabilidad y precision sea aceptable para determinar la posibilidad de que un alum-
no interrumpa sus estudios. Con la gran ventaja de que la aplicacién del modelo sea
realizada de manera automética.

Para realizar este trabajo, se tomard como base las calificaciones obtenidas por 193
alumnos de la carrera de Ingenieria en Sistemas y Comunicaciones durante el primer
afio de estudios, especificamente de las generaciones 2008 (71 alumnos), 2009 (63
alumnos) y 2010 (59 alumnos).

En la figura 1, se muestran las diferentes fases de la metodologia utilizada en este
trabajo, la cual estd basada en el modelo KDD (Knowledge Discovery in Databases)
[9,11].
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Fig. 1. Fases del proceso KDD

Con esto en mente, en la seccién 2 se mostrard la preparacion de los datos, seguida
de la seccién 3 en donde se presentardn las técnicas de mineria de datos empleadas en
esta investigacion. Posteriormente, en la seccion 4 se mostrardn los experimentos y
resultados obtenidos. Finalmente, en las secciones 5 y 6 se presentardn las conclusio-
nes y trabajo futuro respectivamente.

2 Preparacion de los datos

En este trabajo, se utilizaron las trayectorias académicas de todos los alumnos de la
carrera de Ingenieria en Sistemas y Comunicaciones, de las generaciones 2008, 2009
y 2010. La informacién obtenida de las bases de datos de control escolar fue filtrada
para utilizar Unicamente las calificaciones de las unidades de aprendizaje del primer
afio de estudios que cursaron los 193 alumnos. En la tabla 1, se muestran los atributos
y los posibles valores numéricos y nominales de los mismos. El atributo Numero de
Cuenta se utiliza Unicamente para identificar los registros mas no para generar los
patrones, mientras que el atributo desert6 es la clase a aprender.

Es necesario aclarar que las calificaciones consideradas son tinicamente las prime-
ras que obtuvo el alumno en las unidades de aprendizaje, no consideramos las notas
obtenidas en evaluaciones extraordinarias. También, fueron eliminados de la muestra
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los registros de alumnos que tnicamente cursaron el primer semestre, ya que el traba-
jo considera lo que ocurre en el primer afio.

Tabla 1. Datos utilizados con su respectivo tipo de variable

Atributos

Valores Numéricos

Valores Nominales

Numero de Cuenta

Matricula institucional

Matricula institucional

Introduccion a la Computacion

Algebra y Geometria Analitica

Administracién

Estatica y Dindmica

Introduccion a la Ingenieria

0-100 A: Aprobado
Técnicas de Comunicacién R: Reprobado
; NP: No Presentd
Algebra Lineal
Calculo Diferencial e Integral
Fundamentos de Programacion
Arquitectura de computadores
Quimica
Desert6 si, no si, no

Debido a la naturaleza de los algoritmos a aplicar, se transformaron los datos para

tenerlos de forma numérica y de forma nominal. Para la version numérica, las califi-
caciones NP fueron transformadas a cero. En la tabla 2, se muestra un fragmento de
c6mo quedaron los datos.

Tabla 2. Muestra de datos a considerar en el analisis con datos numéricos

Primer Semestre Segundo Semestre Clase
In.t’r oduc- Técnicas Admi- < . Arquitectura
cion a la . Algebra Qui- .

Cuenta de Comu- nistra- S . de Computa- Deserto

Computa- L i Lineal mica

) nicacion cion dores
cion

449905 65 47 32 70 81 48 Si
540214 92 100 70 92 82 88 No
726037 92 71 100 83 87 90 No
823719 68 100 70 71 67 60 No
823753 73 90 70 60 87 82 Si

Para la versién nominal, las calificaciones mayores o iguales a 60 tienen un valor
de A (aprobado), las menores a 60, tienen un valor de R (reprobado) y las evaluacio-
nes no presentadas tienen un valor de NP. En la tabla 3, se muestra un conjunto de

datos con la transformacion mencionada.
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Tabla 3. Muestra de datos a considerar en el analisis con datos nominales

Primer Semestre Segundo Semestre Clase
Intro- )
duccion | Técnicas de .. Alge- . Arquitectu-
Cuenta ala Comunica- Adml‘r}lstra- bfa Q}"- ra ((lle Com- De-‘
A cion . mica serto
Compu- cién Lineal putadores
tacion
449905 A R R A A R Si
540214 A A A A A A No
726037 A A A A A A No
823719 A A A A A A No
823753 A A A A A A Si

3 Mineria de datos

Existen varios trabajos desarrollados para predecir el desempeio académico de un
alumno empleando técnicas de minerfa de datos. Entre las técnicas mds utilizadas
estan los drboles de decision y las técnicas bayesianas [1-8].

Un 4rbol de decisién es un conjunto de condiciones organizadas de forma jerarqui-
ca para clasificar una serie de atributos y predecir el valor de la clase. Los arboles
estdn formados por nodos y ramas donde cada nodo representa una condicién sobre
algin atributo y cada rama corresponde a un posible valor para ese atributo. Pueden
manejar valores de tipo nominal y/o de tipo numérico [10, 12]. Los algoritmos de
arboles de decisiéon mds utilizados son ID3, C4.5 (J48) y Naive Bayes Tree [1-8].
Cabe aclarar que el ID3 no trabaja con datos numéricos, Unicamente con categoricos.

Por otra parte, los algoritmos Naive Bayes son un grupo de clasificadores estadisti-
cos que al ser aplicados a una instancia nueva, dan como resultado la probabilidades
de que dicha instancia pertenezca a una clase determinada [11, 13]. Algunos de los
trabajos realizados utilizan principalmente el algoritmo de Naive Bayes y las redes
Bayesianas [2, 3, 10, 15]. Los algoritmos basados en Bayes funcionan de manera
correcta con datos del tipo nominal y/o numérico y son independientes.

Los arboles de decision y los algoritmos Bayesianos han demostrado tener un alto
indice de precision cuando de prediccién se trata, de hecho han sido incluidos dentro
de los diez mejores algoritmos de mineria de Datos [14]. Por ello en este trabajo se
realiza un andlisis comparativo entre algoritmos de drboles de decisién y Bayesianos,
particularmente, ID3 (solo para valores nominales), J48 (C4.5), Naive Bayes Tree,
Naive Bayes, y redes Bayesianas, los cuales se encuentran disponibles en el software
WEKA de la universidad de Waikato, de Nueva Zelanda [21].

4 Experimentos y resultados obtenidos

Las pruebas se realizaron en dos grandes bloques: uno para los datos de tipo nominal
y otro para los datos de tipo numérico. En ambos casos, se aplicaron los algoritmos
elegidos para conducir 3 experimentos que varian en cuanto a los datos empleados en
los mismos y que se explican a continuacién. Todos los modelos fueron evaluados
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utilizando la validacion cruzada de 10 pliegues, la cual divide el conjunto de datos en
diez partes y utiliza nueve partes para entrenamiento y una para prueba. El proceso es
repetido diez veces [10-11].

En el primer experimento realizado se aplicaron los algoritmos elegidos a los datos
de cada generacion por separado para construir su modelo. Las tablas 4 y 5 muestran
los resultados obtenidos por cada algoritmo, de la siguiente forma: porcentaje de pre-
cision, instancias clasificadas (correctamente / incorrectamente).

Tabla 4. Resultados utilizando datos nominales

Porcentaje de precision por generacion
Algoritmo usando datos nominales Promedio
2008 2009 2010
95.7746 85.4839 983051
ID3 (68/71) (53/63) (58/59) 93.19
88.7324 88.7097 983051
J48 (63/71) (55/63) (58/59) 91.92
Naive Bayes 92.9577 83.871 96.6102 o115
Tree (66/71) (52/63) (57/59) .
. 92.9577 87.9068 96.6102
NaiveBayes (66/71) (54/63) (57/59) 9249
91.5493 87.9068 96.6102
BayesNet (65/71) (54/63) (57/59) 92.02

Podemos observar que para los datos de tipo nominal, si consideramos las genera-
ciones 2008 y 2010, el mejor algoritmo resulta ser ID3. Pero si consideramos 2009 y
2010, el mejor resulta ser el algoritmo J48. Al obtener el promedio de las 3 genera-
ciones podemos notar que el mejor es el ID3 para valores de tipo nominal. Por otro
lado, cuando se trata de datos numéricos el mejor algoritmo en las 3 generaciones es
el Naive Bayes Tree. Al comparar los resultados de los categéricos con los numéri-
cos, resulta mejor el Naive Bayes Tree, lo cual es comprensible si consideramos que
los datos son de naturaleza numérica y al ser transformados para trabajarlos como
categoricos, se pierde la precision.

Tabla 5. Resultados obtenidos utilizando datos numéricos

Porcentaje de precisién por generacion usando
Algoritmo datos numéricos Promedio
2008 2009 2010
1D3 NA NA NA NA
88.7324 90.4762 98.3051
148 (63/71) (57/63) (58/59) 92.50457
" 92.9577 92.0635 98.3051
Naive Bayes Tree (66/71) (58/63) (58/59) 94.4421
" 85.9155 74.6032 98.3051
NaiveBayes ©1/71) (A7/63) (58/59) 86.2746
92.0635 98.3051
BayesNet 84.507 (60/71) (58/63) (58/59) 91.6252
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Como una muestra de los modelos generados, en las figuras 2 y 3 se presentan los
arboles de decision para las generaciones 2008 y 2009 utilizando los algoritmos de
ID3 y J48 respectivamente. En ellas podemos observar que la materia que provee
mayor informacién para la separacién de las clases es Arquitectura de Computadores.
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Fig. 2. Arbol para la generacién 2008 usando ID3.
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Fig. 3. Arbol para la generacién 2009 usando J48(C4.5).

Como un segundo experimento se aplicaron los algoritmos elegidos a todo el con-
junto de datos, es decir, generaciones 2008-2010 y los resultados referentes a la preci-
sion obtenida se muestran en la tabla 6.

Tabla 6. Resultados obtenidos al combinar las tres generaciones, 2008-2010

% de precisién
Algoritmo Variables de tipo | Variables de tipo
nominal numérico
1D3 86.4583 NA
J48 90.625 88.7755
Naive Bayes Tree 91.667 90.3061
NaiveBayes 89.5833 82.6530
BayesNet 89.0625 87.7551
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Podemos observar que en este caso, el algoritmo con mayor precision es el Naive
Bayes Tree tanto para variables nominales como numéricas. El drbol obtenido usando
ID3 en este conjunto de datos se muestra en la figura 4, en él podemos observar que la
unidad de aprendizaje Arquitectura de computadores sigue siendo la que se encuentra
en el nodo raiz del arbol.
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Fig. 4. Arbol para las generaciones 2008-2010 usando ID3.

En cuanto al algoritmo Naive Bayes Tree para valores numéricos, el arbol genera-
do es de un nivel y se muestra en la figura 5. Podemos notar que la unidad de aprendi-
zaje en la raiz es la de Arquitectura de computadores, y las hojas son los clasificado-
res bayesianos.

/i Arquitectura de

\Computadores /

<=51 >51

Clasificador Bayesiano Clasificador Bayesiano

Fig. 5. Arbol para las generaciones 2008-2010 usando Naive Bayes Tree

De acuerdo a los resultados obtenidos, fue detectado que la calificacion nominal
NP estaba provocando ruido en el sistema, por lo que se realizé un tercer experimento
en el que se transformé el NP a reprobado R, pues un alumno con calificacién NP
tendrd que volver a cursar forzosamente la unidad de aprendizaje, como si estuviese
reprobado. Los resultados obtenidos al realizar este cambio se muestran en la tabla 7.
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Tabla 7. Resultados obtenidos al combinar las tres generaciones, 2008-2010, sin usar NP

Algoritmo % fie precisi(’?n en lasA
variables de tipo nominal
1D3 88.5417
J48 88.0208
Naive Bayes Tree 90.625
NaiveBayes 89.0625
BayesNet 89.0625

Los arboles generados por Naive Bayes Tree y J48, se muestran en las figuras 6 y
7. En ellas podemos apreciar de manera mds clara, qué grupos de materias llevan, en
conjunto, al abandono de los estudios por parte del alumno.
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Fig. 6. Arbol generado por Naive Bayes Tree sin usar NP
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5 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo fue presentado un andlisis comparativo entre varias técnicas de mi-
nerfa de datos para determinar si un alumno es propenso a desertar de sus estudios en
la carrera de Ingenierfa en sistemas y Comunicaciones del Centro Universitario
UAEM Valle de México. Los resultados obtenidos muestran que es posible obtener
un modelo de prediccién de la desercidn escolar utilizando las calificaciones obteni-
das por los alumnos en el primer afio de sus estudios.

En los experimentos realizados con los datos de las generaciones, podemos con-
cluir que los mejores algoritmos son Naive Bayes Tree y J48. El algoritmo de Naive
Bayes Tree es, desde el punto de vista cuantitativo, el que tiene el menor error al mo-
mento de clasificar. Sin embargo, desde el punto de vista cualitativo, el arbol de in-
duccién generado por el algoritmo J48 provee informacién que puede ser de utilidad
para el tutor académico, pues le indica las unidades de aprendizaje en las que debe
poner atencién y planear estrategias que apoyen el desempefio académico del alumno.

Como trabajo futuro, se utilizardn los datos de mds generaciones para hacer un es-
tudio a detalle del comportamiento académico histérico que existe en la carrera de
Ingenieria en Sistemas y Comunicaciones. También podrian incluirse en el anélisis
otros algoritmos de clasificacién como CART, AdaBoost, SVM entre otros.
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