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Resumen

Contexto: La educacién superior en Colombia es un derecho de todos y es
responsabilidad del Ministerio de Educacién Nacional garantizarlo. Sin embargo,
existen multiples problemas que representan un reto a la hora de hacer efectivo este
derecho. A los problemas propios del sistema educativo como son la baja calidad, la
pertinencia y los bajos indices de cobertura, se suman otros problemas tales como la
desercion y la poca vocacién generados por factores propios del sistema de educacion
superior y factores externos relacionados con los estudiantes y su entorno social.
Objetivo: Este proyecto se propone generar conocimiento util para encontrar
posibles causas del problema de la desercion estudiantil de la Universidad Auténoma
de Manizales a partir de las grandes cantidades de informacién académica generada
por los sistemas transaccionales de la universidad.

Metodologia: La primera fase de este proyecto propone verificar investigaciones
previas acerca del problema de la desercion académica y otros problemas asociados a
la educacién superior a nivel nacional e internacional. Durante la segunda etapa se
lleva a cabo el proceso de extracciéon de la informaciéon académica de los sistemas
transaccionales de la Universidad Auténoma de Manizales; Y en la fase final se ejecuta
el andlisis de la informacién mediante técnicas de mineria de datos las cuales son
aplicadas de acuerdo al andlisis realizado y las técnicas definidas después del proceso
de extraccidn.

Resultados: Este proyecto pretende generar como resultados una fuente de datos
consolidada y normalizada de informacion académica de la Universidad Autobnoma de
Manizales que sea utilizable durante la ejecucién de este proyecto y en proyectos
futuros de mineria de datos e inteligencia de negocios, un framework de mineria de
datos con una implementacién basica para este proyecto, pero extensible a gran
variedad de nuevos problemas y técnicas, y por dltimo un conjunto de conclusiones
acerca del problema de la desercion a partir de la informacién académica y las
técnicas de mineria de datos aplicadas.

Palabras Clave: Mineria de Datos, Almacén de Datos, Desercion Académica,
Framework de Técnicas de Mineria de Datos, Educacién Superior, Cobertura,
Pertinencia



Abstract

Context: In Colombia the educations is a right for all and must be guarantee by the
National Minister of Education. However this right is complicated due to many
problems. The educative system’s problems such as Relevance and low index of
coverage must be added to others problems such desertion and lack of vocation
generated by external factors related to students and your social environment.
Objective: This project is oriented to generate a consolidate data source for find
possible causes of student desertion problem in Universidad Auténoma de Manizales
from the academic information generated by de transactional systems of the
University.

Methodology: The first phase of project propose verify previous investigations about
the education academic desertion problem and other problems on national and
international institutions. By the second phase is executed the extraction of
information process from the transactional systems on the University. On the last
phase is executed the process of analysis of information through of the data mining
techniques selected on previous phases.

Results: This project intended generate a consolidated and normalized data source
useful by this project and futures projects about of data mining or business
intelligence. Other result is a data mining framework with a basic implementation by
this project, but extensible for variety of problems and needs. By last a set of
conclusions about the academicals desertion problem on the Universidad Auténoma
de Manizales.

Keywords: Data Mining, Datawarehouse, Academicals Desertion,
Framework, Coverage, Relevance
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Introduccion

Educacion Superior en Colombia

El Ministerio de Educacion Nacional de Colombia define la educaciéon como el proceso
de formacién permanente, personal, cultural y social y se fundamenta en la
concepciéon integral de las personas. Las leyes colombianas establecen el marco
normativo de la educacién superior como un servicio publico y encargan al estado la
responsabilidad de velar por la calidad de dicho servicio y para que este cumpla con
sus objetivos fundamentales de brindar una formacidn intelectual, cultural y fisica a
las personas que acceden a este servicio.

Hasta antes de los primeros estudios de Schlutz (1961) y Becker (1961) acerca del
capital humano la educacion era considerada un gasto mas que una inversion. Fue en
este momento que se identificé la necesidad de las sociedades y los gobiernos de
promover la educacién como la herramienta encargada de llevar progreso a las
naciones, permitiendo a quienes acceden a ella salir al mercado laboral con la
oportunidad de aspirar a empleos mejor remunerados.

Problemas de la Educacidn Superior

Pese a que la Ley 30 de 1992 establece que la educacién superior en Colombia debe
ser de libre acceso a quienes demuestren cumplir las condiciones y tener la capacidad
académica para acceder a ella, segin las cifras presentadas por el Ministerio de
Educacidn, en el afio 2011 apenas se alcanzo una cobertura de 39% en educacion
superior en Colombia lo cual representa que al menos tres millones de jovenes aptos
para realizar estudios de pregrado no se encuentran estudiando debido en gran parte
a los problemas que se describen durante este capitulo.

Cobertura
El Centro de Estudios sobre Desarrollo Econémico de la Universidad de los Andes
define la cobertura como el porcentaje de poblacién entre los 18 y 25 afios que se
encuentra estudiando en un programa de pregrado en cualquiera de sus niveles.
Segun este analisis en el afio 2010 esta cifra se situaba en el 31% mientras que en el
afio 2000 apenas alcanzaba el 23%. Pese a que la cifra parece alentadora, no lo es del
todo ya que en este porcentaje estan incluidos por ejemplo los estudiantes del SENA,
universidades de caracter privado e instituciones de nivel intermedio, con lo cual la
cifra de estudiantes matriculados en las universidades publicas del pais apenas si pasa
los 600mil, o cual corresponde apenas a un 12% del total de cobertura. Y si ver estas
cifras es desalentador, es ain mas compararlas con los nimeros alcanzados en las



areas rurales del pais, donde la cobertura de la educacién superior llega apenas a un
5%.

Pese a que los indicadores de educaciéon superior en Colombia se encuentran en la
actualidad cercanos al 40%, por encima de paises como México (20%) y Brasil (30%),
estd muy por debajo de los paises con mejores indices en Latinoamérica: Uruguay
(64%) y Cuba (100%), pero el panorama es ain mas desalentador si incluimos cifras
econdmicas que afectan la cobertura educativa, por ejemplo en Colombia pese a que la
constitucién estipula que el principal responsable de la educacién superior es el
estado, este destina apenas un 4.8% del producto interno bruto (PIB) con este fin
mientras que las familias proveen en promedio de un 28% de sus ingresos para los
gastos de educacién, esto sin contar con los gastos de sostenimiento; este 28%
comparado con paises como Francia o Suecia donde los gobiernos cubren la mayor
parte de los gastos de educacion superior incluyendo sostenimiento, y las familias
apenas destinan para matriculas entre un 4 y un 6% de sus ingresos netos. Si a esto le
agregamos que en Colombia apenas el gobierno destina un 4% de su PIB para créditos
educativos comparado con el Reino Unido donde la cifra es cercana al 16%, se podria
decir que es obligacion del estado reforzar su participacion en el proceso educativo
cumpliendo no solo con lo que lo obliga la ley, sino viendo a la educacién como una
inversion rentable socialmente y con un alto indice de retribucion.

Pertinencia

La pertinencia se refiere al grado de utilidad, oportunidad y eficacia con que los
resultados de un programa educativo impactan a la sociedad en un sentido amplio o
bien a sectores especificos [1]. En general cuando se habla de pertinencia se suele
hablar del nivel de actualizacién que tienen los programas, contenidos, planes
curriculares, estrategias de ensefianza y materiales, pero en realidad la pertinencia no
se trata unicamente de actualidad, se refiere mas al grado en el cual un egresado de
determinado programa académico encaja en las necesidades que requiere una
localidad, una region o un pais.

El Ministerio de Educaciéon Nacional de Colombia mide la pertinencia con base en la
cantidad de egresados que se vinculan al mundo laboral, y los salarios promedio de
los egresados, en el periodo comprendido entre el afio 2001 y 2010, el porcentaje de
egresados de programas académicos de pregrado (niveles técnicos y profesionales)
que lograban vincularse a los sectores formales de la economia era cercano al 72%
con salarios en promedio de 600 ddlares en su primer empleo. Si bien esta cifra
parece menor, se debe tener en cuenta que alcanzaba 2 salarios minimos colombianos.
Otros paises latinoamericanos alcanzan cifras de empleo de 91% entre los recién
egresados con salarios que alcanzan los 2600 ddlares en promedio, y la diferencia es
ain mas notoria si se compara con paises del primer mundo en Europa como
Alemania donde un recién graduado alcanza ingresos promedio de 4500 délares. [2].



Calidad

Para brindar garantias en los temas de evaluacidn, certificacion y acreditacién de la
calidad de la educacién superior en Colombia, se ha creado dentro del sistema
educativo el denominado Sistema de Aseguramiento de la Calidad de la Educacion
Superior conformado por los organismos, las acciones y las estrategias que aplican
desde el proceso mismo de creacidn y establecimiento de una institucion de educacion
superior, hasta el desempefio del profesional que egresa del sistema (Ministerio de
Educacién Nacional Colombia, 2011).

Algunos de los criterios de calidad exigibles para un programa de pregrado, es
preparar a los estudiantes para dar alternativas de soluciéon a un problema dado y
brindarles las herramientas suficientes para seleccionar la mas indicada dependiendo
del caso segun los recursos y el entorno, a diferencia de los programas técnicos y
tecnolégicos que se enfocan exclusivamente en presentar las herramientas, procesos y
procedimientos que estan estandarizados y normalizados [3]. No necesariamente un
criterio de calidad es la uniformidad, es posible encontrarse un mismo programa en
diferentes universidades con contenidos y métodos diferentes. Sin embargo, lo
importante es que siempre se encuentre dentro de los estandares de calidad
impuestos por la entidad que los rige.

Dentro del proceso educativo, la calidad puede medirse en multiples variables, calidad
de la ensefianza, del aprendizaje o de las herramientas y metodologias. También se
debe aclarar que el proceso de enseflanza estd definido como un proceso colectivo,
pero el proceso de aprendizaje depende de la actitud y las capacidades propias de
cada individuo, es por estas razones que la calidad no debe medirse de forma objetiva
con una calificacidon de x magnitud, sino que deben valorarse otros atributos que son
mas subjetivos [3].

Desercion

Se define la desercién como la comparaciéon numérica entre la matricula inicial menos
el nimero de egresados de ultimo afio. Se atribuyen como causas de la desercion
factores internos y externos de la universidad asi como factores intrinsecos de cada
estudiante. Sin embargo, gran cantidad de estudios sobre desercién coinciden en que
las principales causas en Colombia son asociadas, las clases menos favorecidas tienen
menores oportunidades de ingresar a la educaciéon superior y cuando lo logran
requieren mayor esfuerzo para culminar sus estudios de forma exitosa [4].

Historicamente se han realizado estudios desde multiples perspectivas, y los estudios
iniciales se enfocaban en factores propios de cada individuo, los cuales sugieren la
desercion como el debilitamiento de las intenciones iniciales y del grado de
persistencia de cada individuo. Un segundo grupo de estudios conciben la desercién
desde un punto de vista social, toman en cuenta atributos como el grado de
adaptacion de cada estudiante al medio académico e institucional y concluyeron que
el grado de adaptacién del estudiante al medio ambiente influye directamente en su
rendimiento académico. Un tercer grupo de investigaciones se enfoca en la



perspectiva institucional y estos asocian el fendmeno de la desercion a los beneficios
estudiantiles, calidad de la educacién, disponibilidad de recursos y actividades
extracurriculares [5].

Existen varios periodos criticos durante la trayectoria académica de un estudiante en
los cuales es mas propenso a la desercidn. El primer momento es el contacto inicial
con la universidad y con el programa académico cuando se forman las primeras
impresiones acerca del entorno académico y del entorno en general. El segundo
periodo critico ocurre mas o menos al mismo tiempo, pero esta relacionado con el
cambio de un ambiente pequefio y controlado como lo es la educacién media a un
ambiente mucho mas grande y rodeado de mayor diversidad. Esto ocurre sobre todo
en grandes universidades donde los alumnos en muchos casos deben desplazarse a
ciudades diferentes a la de origen [6].

Historicamente se ha senalado al bajo rendimiento académico como la principal causa
de la desercidn, pero en gran cantidad de los casos el bajo rendimiento académico se
debe a otras causas tales como baja calidad de los docentes, falta de preparacion en la
educacion media, problemas econdmicos, baja calidad de la educaciéon vy
desmotivacion de los estudiantes por problemas vocacionales a la hora de elegir el
programa académico. [4].

1. Referente Tedrico

Esta seccidon contiene un conjunto de términos que seran usados durante el desarrollo
de este documento y que son importantes para un entendimiento correcto del mismo.

1.1. Mineria de Datos (Data Mining)
Se trata de un proceso de descubrimiento de informacién a partir de una base de
datos. Estos nuevos conocimientos deben ser validos, utiles y sobre todo
comprensibles. Se trata de una técnica de extraccion de informacién para convertirla
en conocimiento y apoyar el proceso de toma de decisiones en casi todas las areas de
la ciencia, las finanzas y la industria.

Algunos sistemas que son soOlo parcialmente conocidos, producen una cantidad
inmensa de datos que con frecuencia contienen valiosa informacién que puede
resultar muy util y ser vista como vetas de oro por los ojos de un ejecutivo de una
corporacion.

Las dimensiones de las base de datos grandes (montafias) y sus velocidades de
crecimiento, hacen muy dificil para un humano su analisis y la extracciéon de alguna
informacién importante; ain con el uso de herramientas estadisticas clasicas esta
tarea es casi imposible.



El descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD) combina las técnicas
tradicionales con numerosos recursos desarrollados en el area de la inteligencia
artificial. En estas aplicaciones el término "Mineria de Datos" (Data Mining) ha tenido
mas aceptacion[7].

1.1.1. Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de mineria de datos son el resultado de un largo proceso de investigacion
y desarrollo de productos. Esta evoluciéon comenzé cuando los datos de negocios
fueron almacenados por primera vez en computadoras, y continud con mejoras en el
acceso a los datos y mas recientemente con tecnologias generadas para permitir a los
usuarios navegar a través de los datos en tiempo real. La mineria de datos toma este
proceso de evolucién mas alla del acceso y navegacion retrospectiva de los datos,
hacia la entrega de informacion prospectiva y proactiva[8].

Existen gran variedad de técnicas de mineria de datos cada una de ellas aplicable en
diferentes contextos segun las necesidades de cada problema. Entre las técnicas mas
utilizadas se encuentran las siguientes:

1.1.1.1. Clustering
Agrupan datos dentro de un conjunto de clases partiendo de un criterio de distancia o
similitud dentro de cada clase. Su utilizacion ha proporcionado significativos
resultados en lo que respecta a los clasificadores o reconocedores de patrones, como
en el modelado de sistemas. Un problema relacionado con el analisis de cluster es la
seleccion de factores en tareas de clasificacion, debido a que no todas las variables
tienen la misma importancia a la hora de agrupar los objetos.

1.1.1.2. Algoritmos Genéticos
Los algoritmos genéticos imitan la evolucion de las especies mediante mutaciones,
reproducciones y selectividad de los mas fuertes. De esta forma los algoritmos
genéticos son ampliamente utilizados en procesos de optimizacion debido a que su
principal objetivo es la busqueda de la efectividad y la eficacia.

1.1.1.3. Arboles de Decision
Se trata de una técnica de aprendizaje supervisado, es decir, que necesita un conjunto
de datos objetivo y la técnica se encarga de generar las reglas para llegar a dicho
objetivo. Le deben su nombre a que representan rutas de decisiones en forma de
arbol, en los cuales cada nodo es una decisién y cada rama es una ruta por la cual se
llega a un objetivo.



1.1.1.4. Redes Neuronales
Las redes neuronales artificiales son sistemas de procesamiento de informacién, cuyo
funcionamiento y estructura estd basado en las redes neuronales bioldgicas. Se
componen de un conjunto de elementos mas simples denominados nodos o neuronas
conectadas entre si por un valor numérico modificable conocido como peso.
Debido a su fundamentacién, las redes neuronales presentar grandes semejanzas con
el cerebro; por ejemplo, ambos son capaces de aprender de la experiencia, generalizar
a partir de casos anteriores y casos nuevos, y abstraer caracteristicas relevantes a
partir de un gran numero de entradas que representan informacion irrelevante.
Esta técnica de inteligencia artificial en los Gltimos afios se ha convertido en uno de los
instrumentos de uso frecuente para detectar categorias comunes en los datos, debido
a que son capaces de aprender patrones complejos y evaluar caracteristicas de los
datos

1.2.Inteligencia Artificial
Se trata de la ciencia que se encarga de disefiar y construir maquinas inteligentes,
especialmente programas de computadora. Su principio fundamental es construir
maquinas y programas que imiten las capacidades de aprendizaje y de realizacion de
actividades que llevan a cabo entes inteligentes tales como seres humanos y animales
usando técnicas de lenguajes matematicos y logicos.

Las primeras ideas de inteligencia artificial se remontan a Aristételes!, quien fue el
primero que logr6o describir un conjunto limitado de reglas que describen el
funcionamiento de la mente al momento de racionalizar algunos tipos de problemas.
Sin embargo, fue solo hasta 1936 que Turing diseii6 el primer dispositivo capaz de
realizar computo sin asistencia y en 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts
presentaron su modelo de neuronas artificiales, el cual se considera el primer trabajo
del campo, aun cuando todavia no existia el término el cual fue acufiado solo hasta
1956 por parte de John McCarty?.

Las maquinas y programas basados en inteligencia artificial son ampliamente
utilizados en multiples ramas del conocimiento y la tecnologia. Se destacan
aplicaciones de reconocimiento de patrones, construccion de videojuegos,
reconocimiento de texto, sistemas expertos, experimentacion genética, etc. Las
aplicaciones de inteligencia artificial son utilizadas en gran variedad de campos como
la economia, salud, educacién, manufactura, etc.[9].

1 Filosofo, 16gico y cientifico de la Antigua Grecia cuyas ideas han ejercido una enorme
influencia sobre la historia intelectual de Occidente por mas de dos milenios

Z prominente informatico que recibi6 el Premio Turing en 1971 por sus importantes
contribuciones en el campo de la Inteligencia Artificial.



1.3.Framework de Software

Se trata de una porcion de codigo fuente o programa construido con un fin genérico,
pero lo mas importante es que puede ampliarse su funcionalidad agregando cédigo
fuente o componentes adicionales facilmente. Un framework puede ser disefiado y
construido para dar solucién a un problema especifico, pero siempre pensando en el
principio basico de la reutilizacién. Es por esto que en la mayoria de los casos un
framework de software esta constituido por un conjunto de librerias que contienen
los componentes de bajo y medio nivel facilitando el trabajo a los desarrolladores de
software que deben enfocarse en desarrollar la solucién especifica al problema en el
que se encuentran trabajando.

En la actualidad, el término framework se ha extendido a otros conceptos ademas del
software, incluyendo en su alcance frameworks de conceptos, de practicas, de
criterios, de reglas que hacen énfasis en su principio basico de reutilizacion. Es asi
como se habla de frameworks para gestion de calidad; por ejemplo, en los que éste se
compone de un conjunto de plantillas y reglas que apoyan los procesos de calidad en
las compaiiias.

2. Estrategia Metodologica

2.1.Preguntas de Investigacion
En esta seccidn se plantean las preguntas que motivaron el desarrollo de esta tesis y
que se planean responder durante el desarrollo de la misma.

2.1.1. Pregunta de Investigacién 1 (PI1)
¢Es posible mediante el uso de tecnologia informatica consolidar los datos académicos
y socioecondémicos de los estudiantes de la Universidad Auténoma de Manizales
proveniente de fuentes de informacion heterogéneas y poco normalizadas?

2.1.2. Pregunta de Investigacion 2 (PI2)
;Se puede encontrar informacién pertinente que facilite la toma de decisiones acerca
del fenémeno de la desercion estudiantil en la Universidad Auténoma de Manizales a
partir de los datos académicos con los que cuenta en la actualidad la oficina de
registro académico?

2.1.3. Pregunta de Investigacion 3 (PI3)
Mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial ;es posible generar nuevo
conocimiento que sea valioso al momento de realizar un analisis del problema de la
desercion estudiantil en la Universidad Autonoma de Manizales?



2.2. Metodologia
PI1, se realiza una investigacion acerca de las técnicas de consolidacion de
informaciéon de fuentes heterogéneas disponibles en la industria y la educacidn.
Durante la inspeccion se detecta que la técnica mas usada para consolidacion de datos
se denomina ETL (Extraccion, Transformacion y Carga). Un Almacén de Datos provee
una vista unificada y verificada de todos los datos operacionales de una compaiiia, a
través de la integracion de multiples fuentes de datos, un Almacén de Datos utiliza
como base fundamental un proceso de ETL que se encarga de cargar el Almacén de
Datos a partir de las fuentes heterogéneas[10].
Teniendo en cuenta la utilidad de un proceso de ETL, se incluye como objetivo
construir un Almacén de Datos que facilitara el posterior analisis de los datos ya
consolidados. Para esto se debe disefiar el Almacén de Datos y luego se define el
proceso de ETL a aplicar.
El proceso de ETL se realizara apoyado en la herramienta rapidminer3. Se trata de una
aplicacion de codigo libre que incluye utilidades tales como conectores con diferentes
fuentes de datos (Bases de datos, documentos, archivos de texto, hojas de calculo,
etc.), utilidades de conversion, transformaciéon y limpieza basadas en funciones
matematicas, estadisticas, algoritmicas, etc.; y por ultimo facilita la carga de datos a
través de conectores que permiten generar la nueva informacién a multiples destinos
tales como documentos de texto, bases de datos y hojas de calculo. El siguiente
grafico[11] describe de forma general los pasos que se tuvieron en cuenta a la hora del
realizar el proceso de ETL y generar el Almacén de Datos.

Correspondencia
Almacenamiento
intermedio
Extraccién
—_——
Bases de datos Almacén de datos
operacionales =
._.'. v .\‘

* ldentifica los datos que han * Limpieza y transformacién de * Carga

cambiado datos - [T
* Extrae (lectura) de datos. = Estandarizacion a un solo

* Realizacién de pruebas de

formato. calidad de |a carga.

* Obtiene los agregados

+ Marntiene la metadata = Creacion de claves

+ Gestidn de errores.
* Integracion de datos (calculo

de datos derivadas) * Obtencion de datos agregados.

* Mantenimiento de metadata
* Obtencién de agregados

* Mantenimiento de la metadata

Ilustracion 1. Proceso de ETL, tomado de www.carlosproal.com

3 Herramienta informatica usada para procesos de andlisis de informacién y mineria
de datos desarrollada en la universidad de Dortmund en el afio 2001.



PI2, Los datos académicos provenientes de los sistemas transaccionales al igual que
en cualquier sistema OLTP #cldsico no son analizables a simple vista. Se trata de
sistemas construidos para soportar un objetivo de negocio y la operaciéon del mismo.
Sin embargo, si a dichos datos se les aplica un proceso de consolidacién y limpieza
(ETL), se puede generar nueva informacion a la cual se le pueden aplicar diferentes
procesos de analisis con el fin de generar nuevo conocimiento.

Durante el desarrollo de este trabajo, la informacién generada a partir del proceso de
ETL, se analiza mediante el uso de técnicas estadisticas, con el fin de identificar
variables que pueden tener mayor impacto sobre el fendmeno de la desercién con el
objetivo de encontrar algunas conclusiones acerca de la desercion, pero con el
objetivo fundamental de crear una base pre-analizada so6lida que facilite la busqueda
de nuevo conocimiento a través de técnicas avanzadas e tecnologia informatica.

PI3, La primera fase de andlisis mediante inteligencia artificial sera dedicada a
analizar el estado del arte acerca de proyectos que usen inteligencia artificial, técnicas
usadas, contextos en los cuales se utiliza cada una y casos de éxito aplicados a
problemas similares a la deserciéon académica, con el fin de encontrar la técnica mas
adecuada a la problematica estudiada.

Como segundo punto se disefia e implementa un framework de software que permita
aplicar la técnica de inteligencia artificial seleccionada al conjunto de datos generados
como resultado del ETL. Por ultimo se aplica la técnica de mineria seleccionada y se
evaluan los resultados del proceso.

Durante el proceso de mineria de datos se aplica la metodologia CRISP-DM, la cual
estd descrita en términos de un modelo de proceso jerarquico consistente en un
conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccién (de lo general a lo
especifico): tarea genérica, tarea especializada, e instancia de procesos. La
metodologia CRISP-DM esta descrita como un modelo estructurado en seis fases
[11]algunas de las cuales son bidireccionales, lo cual indica que se puede dar una
revision parcial o total de fases anteriores.

4 Online Transaction Processing, método de procesamiento de transacciones
generalmente construido en arquitectura cliente servidor usados en las compaifiias
para soportar las transacciones de en sus procesos y sistemas de negocio.
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Ilustracion 2. Fases metodologia CRISP-DM

3. Antecedentes

Encontrar las causas de la desercion académica en la educacion superior y por ende su
solucién han sido histéricamente un reto de investigaciéon que ha sido abordado desde
multiples perspectivas por gran cantidad de investigadores, llegando en cada uno de
ellos a gran variedad de conclusiones. A partir de las conclusiones de dichos trabajos
se ha llegado a un conjunto de modelos que plantean la deserciéon desde multiples
puntos de vista; cada uno con un grado de validez y que pueden ser complementarios
entre si:

3.1. Modelos Sicoldégicos
Estos modelos sefialan que son algunos rasgos especificos de la personalidad de cada
individuo los que lo hacen mas o menos propenso a la deserciéon académica. Fishbein y
Ajzen proponen la Teoria de la Accién Razonada que analiza el comportamiento como
actitudes en respuesta a objetos especificos, considerando normas subjetivas que
guian el comportamiento hacia esos objetivos y el control percibido sobre ese
comportamiento. Estos autores sefialan que la ‘intencién de tomar la accién’ es
determinada por dos factores: primero, ‘actitud hacia tomar la accién’, y segundo la
‘norma subjetiva’. La norma subjetiva se refiere a como se espera que el individuo se
comporte en la sociedad, la cual es determinada por una evaluacién de la expectativa.
En el caso de la decision de desertar o permanecer se ve influida por: conductas
previas, actitud acerca de la desercion o permanencia y normas subjetivas acerca de

10



estas acciones. En consecuencia, segiin estos autores [12]la desercion es el resultado
del debilitamiento de las intenciones iniciales.

3.2. Modelos Sociolagicos
En cuanto a los primeros estudios realizados desde la sociologia[13], basado en la
“teoria del suicidio” de Durkheim, sugiere que la desercion es el resultado de la falta
de integracion del estudiante a su entorno de educacion superior. En este estudio se
argumenta como la falta de integracion del individuo trae como consecuencia un bajo
rendimiento académico, descontento personal y falta de compromiso con Ia
institucion.

3.3.Modelos Econémicos

Las primeras investigaciones desde el campo de la economia, hicieron énfasis en los
modelos costo-beneficio, una aproximacion poco profunda.

En el primer modelo, el individuo compara los beneficios econémicos de estudiar con
los beneficios de actividades alternativas como trabajar para decidir si abandona o no
sus estudios. En el segundo modelo se intenta identificar grupos de estudiantes en
riesgo de desercién por factores econdmicos, para evitar por medio de subsidios
directos evitar que estos abandonen. En estas primeras investigaciones econdmicas,
las variables econémicas son consideradas de control y no factores determinantes o
de riesgo.

Sin embargo con el tiempo, las investigaciones desde la economia han tenido una
posicion mas fuerte frente a la desercidon, estudiando la interaccién entre los
diferentes grupos de factores individuales, académicos, institucionales y
socioecondmicos que inciden en el fendmeno de la desercion. Es asi como empleando
diferentes indicadores de rendimiento académico, junto con caracteristicas
individuales de la persona encontrando que una variable fundamental para explicar el
nivel de desercidn es el nivel académico de los padres: a mayor educacion de los
padres, menor el nivel de riesgo de desercion[14].

3.4.Estudios Sobre Desercion en Colombia
Colombia no ha estado exento del fendmeno de la desercion. A los grandes problemas
de cobertura y calidad del sistema educativo nacional en los niveles superiores se ha
sumado histéricamente el problema de la desercion, y es por esta razéon que se han
realizado estudios acerca de dicho fendmeno. Sin embargo, la mayoria de estos han
sido esfuerzos aislados de universidades o programas académicos especificos. A
continuacion se resaltan algunos de los mas importantes.

En el estudio [15]realizado por la Universidad Cooperativa de Colombia seccional

Santa Marta, que cuestiona el supuesto que dice que la desercion es la seleccion
natural del proceso académico y trata de identificar los principales factores no
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académicos asociados al fenémeno de la deserciéon. Como por ejemplo, falta de
recursos econoémicos, estudiantes que laboran, o que tenga personas a su cargo. En
este estudio se concluye que los factores socioculturales explican en gran parte el
fenomeno de la desercion en esta universidad en especifico.

En el articulo[16] se investiga la desercidn en los programas de ingenieria de la
Universidad Nacional de Colombia, haciendo énfasis en el hecho que esta Universidad
es publica y la desercién implica un desperdicio de recursos. Encuentra una relaciéon
entre desercion y calidad de la educacién, en contraste con los estudios anteriores que
le dan mas peso a los factores académicos propios del estudiante, y concluye que
mejorar la calidad de la educacién es un buen mecanismo para ahorrar recursos del
estado.

Un estudio mas general [17] sobre la equidad social en el acceso a la educacién y los
factores de la permanencia en la universidad publica en el pais. El estudio tuvo en
cuenta variables nunca antes estudiadas tales como habilidad académica, la edad, el
sexo y otras variables relacionadas con el hogar. Los resultados obtenidos de este
estudio muestran que el acceso a las universidades publicas colombianas esta
determinado por el resultado en las pruebas de estado “ICFES”, que a su vez es
determinado por condiciones estructurales como las caracteristicas de la familia del
estudiante.

Una investigacion realizada en la universidad Militar Nueva Granada en Colombia [4]
realizé un analisis del problema de la desercion que tenia como objetivo consolidar la
informacion proveniente de estudios previos sobre el fendmeno y realizar un analisis
de las conclusiones de cada uno de ellos. Este estudio logré dividir en tres grandes
grupos los factores que hacen a un estudiante mas propenso a la desercion: factores
externos a la universidad, factores propios de la universidad y factores intrinsecos del
estudiante. De esta forma se brinda a futuros investigadores una base de trabajo sobre
variables y caracteristicas propias del fendmeno de la desercidn.

Un estudio realizado en la Universidad Pontificia Bolivariana de Medellin [18], indica
que otro de los grandes factores que afecta la desercion académica en la Educacion
Superior en esta institucion esta relacionada con la preparacién de los estudiantes en
la educacion media. Se logré identificar que los estudiantes cumplian con las
competencias en diferentes niveles dependiendo del tipo de institucién de la cual
provenian. Esto generaba en los primeros semestres de pregrado grupos muy
heterogéneos con altos indices de desercion.

En términos generales, los estudios realizados en Colombia sobre el fendmeno de la
desercidon contienen estimaciones empiricas de funciones de permanencia, y
frecuentemente se focalizan en instituciones individuales lo que dificulta la
generalizacion de los resultados y conclusiones.
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3.5.Desercion y Tecnologia Informatica

3.5.1. Descubrimiento de Perfiles de Desercion en la Universidad de Narifio
Proyecto llevado a cabo por el grupo de investigacion GRIAS de la Universidad de
Narifio en Pasto, Colombia. El objetivo del proyecto era detectar perfiles de bajo
rendimiento académico y posibilidades de deserciéon a través de técnicas de mineria
de datos aplicadas sobre la base de datos académica historica de dicha
universidad[19]. Durante la ejecucién de la investigacién usaron como base la
herramienta TariyKDD desarrollada por el grupo de investigacion en proyectos
anteriores. En TariyKDD se encuentran implementados los algoritmos de mineria de
datos: Apriori, FPGrowth y EquipAsso, para la tarea de Asociacién y los algoritmos
C4.5 y Mate-tree para la tarea de clasificacidon. Sin embargo, durante este proyecto las
conclusiones provenian en su mayoria de las reglas de clasificaciéon generadas a partir
de los algoritmos de asociacion.

Durante la ejecucién del proyecto se encontraron las principales dificultades a la hora
de realizar el pre procesamiento (Limpieza y Transformacion) de los datos, debido a
que estos no eran de la calidad esperada debido a las multiples fuentes de informacién
que se registraron. Las conclusiones del proyecto arrojaron algunas reglas de
asociaciéon donde se identificaban algunos grupos de estudiantes mas propensos que
otros a la desercidn.

3.5.2. Descubrimiento de Conocimiento en informacion académica para
determinar factores de desercidn y retencién de estudiantes

El estudio realizado en la Universidad Politécnica de Valencia en Espafa identificé la
gran cantidad de datos académicos con los cuales contaba la universidad. Dichos datos
eran generados a partir de los multiples sistemas transaccionales encargados de
soportar la operacion académica de la institucion. Sin embargo, la gran cantidad de
datos dificultaban el proceso de andlisis con respecto a fen6menos relacionados con el
rendimiento académico, problemas de desercion y la retencion de estudiantes.

El estudio se realiz6 en 5 fases que se describen a continuacién: en la fase 1
denominada pre-procesamiento se realiz6 la recoleccién y limpieza de los datos con el
fin de facilitar las fases posteriores del proceso. En la fase 2 denominada andlisis
estadistico, se identificaron a partir de técnicas de estadistica las variables candidatas
a un proceso de analisis mas exhaustivo. En la fase 3 se utilizé la técnica de mineria de
datos denominada redes neuronales con el fin de encontrar subconjuntos de
informacién con caracteristicas comunes a partir de la informacién obtenida de las
bases de datos transaccionales. Por ultimo se aplicaron algoritmos de reglas de
decision, las cuales se encargaron de encontrar relaciones entre las variables
identificadas en cada uno de los subgrupos generados a partir de la aplicaciéon de
redes neuronales.
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Este proyecto gener6 como resultados un software genérico de mineria de datos que
puede seguir siendo aplicado a través del tiempo con el fin de generar nuevo
conocimiento y adicionalmente identifico relaciones iniciales entre las variables que
mas impactan en la desercion o retenciéon de estudiantes las cuales generan
representaciones basadas en arboles de decision.

3.5.3. Sistema Para la Prevencion de la Desercidn en Instituciones de Educacion
Superior SPADIES
El Ministerio de Educacion Nacional como entidad encargada de velar por la calidad
de la educaciéon en Colombia, y en este caso puntual la educacion superior, lanzé en el
2002 como parte del Sistema Nacional de Informacién de la Educaciéon Superior
(SNIES) el SPADIES (Sistema Para la Prevencion de la Desercion en Instituciones de
Educacién Superior).

SPADIES tiene como objetivo principal consolidar y ordenar la informacién socio-
académica de los estudiantes que ingresan a la educaciéon superior en Colombia con el
fin de facilitar el seguimiento del proceso educativo y de establecer los factores
determinantes del fendmeno de la deserciéon. SPADIES pone a disposicién del publico
en general la informacion consolidada, para apoyar el proceso de toma de decisiones
acerca del problema de la desercion.

En la actualidad la plataforma estd instalada en un 99% de las instituciones de
educacion superior del pais y consolida la informaciéon de cerca de 3 millones de
estudiantes. El sistema permite a cada institucidn realizar el seguimiento y monitoreo,
ademas de generar alarmas ante la presencia de factores de riesgo de deserciéon
dentro de la poblacion estudiantil.

La plataforma SPADIES [20]fue disefiada basada en técnicas estadisticas que permiten
identificar estudiantes en riesgo de desercidn. Sin embargo, en la actualidad mediante
el uso de técnicas avanzadas de tecnologia informatica es posible realizar
caracterizaciones automaticas en grandes cantidades de datos e identificar relaciones
entre las caracteristicas y variables que facilitan la generacién de nuevo conocimiento,
ampliando aun mas las capacidades de las técnicas estadisticas para facilitar el
proceso de toma de decisiones acerca del fenémeno de la desercion.

4. Analisis del Problema

4.1.Dominio del Problema
Las cifras de desercion de los programas de pregrado en la ciudad de Manizales son
cercanos al 50% (Fuente SPADIES) y este no es un fenomeno ajeno a la Universidad
Auténoma de Manizales y sus programas académicos. El problema es mayor aun
cuando observamos que no se han identificado las principales causas de la alta tasa de
desercion.
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La necesidad de la universidad auténoma de conocer las causas de la desercién
académica no es una tarea facil. Se trata de identificar razones académicas, sociales,
econdmicas o personales que llevan a los alumnos a tomar la decisién de abandonar la
universidad. Identificar las causas no es suficiente, se deben proponer soluciones que
permitan a un porcentaje mas alto de alumnos culminar sus estudios de pregrado y de
la misma forma aumentar la demanda de los programas académicos que ofrece la
universidad tanto a nivel de pregrado como posgrado.

4.2.Mineria de Datos

Para la ejecucién del proyecto se utiliz6 la metodologia CRISP-DM [11]. Esta
metodologia ha sido ampliamente empleada en el disefio, implementaciéon y
despliegue de proyectos de mineria de datos para multiples sectores productivos y
areas del conocimiento.

Es fundamental llevar a cabo cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM dentro
del proyecto, debido a que esta describe las actividades que se deben llevar a cabo
durante la ejecucion del mismo y los entregables que componen cada una de estas.

4.2.1. Fase 1, Entendimiento del Negocio

Se debe llevar a cabo un analisis del negocio que garantice un entendimiento completo
del mismo lo cual llevara a cumplir los objetivos del proyecto en el cual nos
embarcamos. Se debe comprender correctamente el negocio para garantizar una
identificacion correcta de las necesidades y cumplir con los objetivos del proyecto.

4.2.1.1. Objetivos del Negocio

Se debe realizar un analisis previo del objetivo del negocio de la Universidad
Auténoma de Manizales, y para esto se debe tomar en cuenta la mision y la vision de la
institucion y de ser posible evaluar los objetivos de algunos programas de pregrado de
alto impacto en la region.

En este paso se realiza la evaluacién del problema que se desea estudias teniendo en
cuenta el comportamiento de este en los ultimos afios, posibles causas, etc. Con el fin
de realizar una evaluacién de la situacién actual que permita obtener resultados mas
precisos que permitan la toma de decisiones a partir de resultados reales.

4.2.2. Fase 2, Comprension de los Datos
Es en esta fase del proyecto en la cual se recolectan, describen y exploran los datos
disponibles para la realizacion del analisis mediante mineria de datos. En esta fase se
deben obtener los datos académicos de los programas de pregrado de la Universidad
Autonoma de Manizales para realizar una exploracion y analisis inicial de la calidad de
dicha informacién que permita la selecciéon de las variables a evaluar técnicas mas
recomendadas de acuerdo a las caracteristicas identificadas en los datos, etc.
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4.2.3. Fase 3, Preparacion de Datos
A partir de la informacién académica recolectada de la Universidad Auténoma, se
debe identificar el conjunto de datos que de acuerdo al andlisis del problema y la
exploracion de los datos realizada en fases anteriores puede generar resultados mas
valiosos. También es importante a la hora de seleccionar los datos tener en cuenta las
restricciones de las herramientas seleccionadas, calidad de los datos y la cantidad de
informacién disponible.
Es en esta fase del proyecto donde se lleva a cabo el proceso de extraccidn,
transformacidn y carga (ETL) de la informacidn. El proceso de ETL se debe realizar en
dos fases. Una inicial donde por simple exploracion se eliminen los datos que pueden
generar resultados inesperados en el proceso, y una segunda fase en la cual se debe
utilizar una herramienta automatica de limpieza, conversion y formateo de los datos.
La salida de esta fase es un conjunto de informacién que cumple con las caracteristicas
necesarias para ser analizados mediante el uso de técnicas de mineria de datos que
permitan encontrar informacion relevante acerca del problema de la desercién en la
Universidad Auténoma de Manizales.
La fase de preparacidn de los datos es el punto de entrada del proceso de ETL descrito
en capitulos posteriores y a partir del cual se genero el almacén de datos sobre el cual
se aplico la técnica de mineria de datos.

4.2.4. Fase 4, Modelado
Se trata de la fase en la cual se selecciona una metodologia de mineria de datos y se
aplica. Dependiendo de la metodologia o herramienta(s) seleccionada(s), es posible
que sea necesario volver a la fase de preparacion de datos para aplicar ajustes de
acuerdo a los requerimientos de la(s) técnica(s) seleccionada(s).
Durante la ejecucion del proyecto se planea aplicar dos técnicas de mineria de datos,
asegurando que los resultados obtenidos en una de ellas puedan ser verificados y
validados con la segunda técnica.
El primer paso del proyecto es construir un prototipo software que permita aplicar el
algoritmo de inteligencia artificial de Kohonen [21] sobre los datos con el fin de hallar
un conjunto de resultados. Se llegé a la conclusién del uso de esta técnica teniendo en
cuenta los antecedentes, el tipo de datos a estudiar y la base teodrica/practica del
equipo de trabajo.
El segundo paso es aplicar una técnica de mineria de datos diferente con cuyos
resultados se pueda verificar los resultados obtenidos de aplicar la primera técnica
mediante el prototipo. De esta forma es posible garantizar que las conclusiones del
andlisis de los datos pueden ser mucho mas acertadas que aplicando una unica
técnica.
Para seleccionar una segunda técnica se debe construir un modelo de seleccion de
técnica de mineria de datos, teniendo en cuenta para la selecciéon que la técnica se
debe ajustar en la mayor medida posible a los datos obtenidos del proceso de
preparacion de datos realizado en la fase anterior. Esto garantizara que ambas
técnicas se aplicaran sobre conjuntos de datos casi idénticos.
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4.2.5. Fase 5, Evaluacion
Durante esta fase se debe evaluar los resultados obtenidos de las diferentes técnicas,
pero adicionalmente el modelo disefiado. Es importante validar que el modelo cubra
la mayor cantidad de escenarios encontrados en la evaluacion del negocio.
En la primera parte de la evaluacién se debe validar el modelo obtenido contra los
objetivos de negocio que se definieron como caso de estudio.
La primera fase de evaluacion de resultados se realizara mediante el uso de técnicas
de mineria de datos e inteligencia artificial con el fin de hallar relaciones entre las
diferentes variables e identificar como algunas caracteristicas de las variables afectan
directa o indirectamente otras, generando nuevo conocimiento que no podria
encontrarse por simple inspeccién visual o matematica. Los datos generados seran
analizados mediante la técnica de arboles de decisién que permiten clasificar la
informacién y predecir relaciones entre las variables. Los arboles de decision se
utilizaran con el objetivo de generar nueva informacién que pueda complementar o
negar los resultados encontrados en fases previas con el uso de técnicas de mineria de
datos. Los arboles de decisién permitirdn ademdas presentar de forma legible los
resultados facilitando su andlisis y la generacion de conclusiones.

4.2.6. Fase 6, Despliegue
El despliegue o puesta en producciéon del modelo de mineria de datos aplicado para
este caso se trata de la realizacion de un informe que incluye los resultados, variables
identificadas y el andlisis de los resultados. El objetivo de dicho informe es que sea de
utilidad para la toma de decisiones académicas en la universidad. En dicho informe
deben plasmarse las conclusiones del modelo aplicado sobre el que variables
impactan de forma directa o indirecta sobre el problema de la desercién académica.

4.3.Técnica de Mineria de Datos

Desde sus inicios, la universidad Auténoma de Manizales ha recopilado gran cantidad
de informacion académica. Esta ha sido recolectada a través de varios sistemas
transaccionales que a su vez han ido evolucionando a través del tiempo soportando
correctamente la operacion académica de la universidad y las necesidades propias de
cada momento. Sin embargo, esta gran cantidad de datos y su heterogeneidad ha
dificultado la recolecciéon de informacién que sea propicia para realizar un analisis de
los multiples problemas relacionados como la desercién y la calidad de la educacién;
en este punto aparece la Mineria de Datos como una opcién propicia para encontrar
conocimiento pertinente en grandes cantidades de datos.

La mineria de datos ofrece multiples opciones y técnicas para diferentes tipos de
proyectos, dependiendo de los objetivos del mismo y de la calidad, cantidad y
caracteristicas de los datos:

Clustering: Las técnicas de clustering permiten agrupar datos dentro de caracteristicas

preestablecidas de acuerdo a criterios de distancia o similitud, su utilizacién a
generado resultados satisfactorios en reconocimiento de patrones o modelamiento de

17



Sistemas; no se considera pertinente el uso de Clustering dentro de este proyecto
porque no se pretende determinar grupos o categorias a priori con el fin de no sesgar
los resultados del mismo.

Algoritmos Genéticos: Los algoritmos genéticos imitan la evolucion de los seres vivos
mediante la mutacion, reproduccidon y seleccion. Debido a sus caracteristicas los
algoritmos genéticos son ampliamente utilizados en problemas que requieren
optimizacion de procesos o de algoritmos. Durante este proyecto no esta concebida la
posibilidad de realizar optimizacién de procesos o actividades, se pretende generar un
resultado que permita llegar a la optimizacion del proceso académico de la
universidad, los algoritmos genéticos pueden ser utilizados como un complemento
que permita analizar mejor los resultados obtenidos.

Arboles de Decision: Se trata de una técnica de aprendizaje supervisado en la cual
deben conocerse los resultados esperados con el fin de identificar las decisiones y
reglas necesarias para llegar a ellos. Los arboles de decisién son faciles de usar, se
comportan relativamente bien con datos discretos y son de facil interpretacion sus
resultados. No se consideran una buena opcién de generaciéon de conocimiento en este
caso debido a que los datos no son lo suficientemente completos y en algunos casos se
presentan dispersos.

Redes Neuronales: Técnica de mineria de datos ampliamente utilizada en problemas
de deteccion de patrones y deteccion de caracteristicas comunes en los datos. La
principal caracteristica de las redes neuronales es la capacidad de aprender y generar
conocimiento a partir de datos incompletos e incluso paradoéjicos. Debido a la
naturaleza de los datos con los que se cuenta, se considera a las redes neuronales
como la técnica mas adecuada para este proyecto. [22]

Existen tres tipos principales de redes neuronales de acuerdo al tipo de aprendizaje
utilizado (Supervisado, No Supervisado y Por Correccion), cada una de ellas es
aplicable en diferentes casos dependiendo de las necesidades y los objetivos.

Las redes neuronales supervisadas y por correccion requieren un grupo de datos de
control contra los cuales verificar los resultados obtenidos con el fin de generar
conocimiento, debido a las caracteristicas del proyecto en el cual no se conocen los
resultados esperados no se consideran a las técnicas supervisadas las mas adecuadas.
En contraste las técnicas no supervisadas no requieren datos de control para verificar
los resultados obtenidos debido a que considera todos los datos de entrada como
variables aleatorias a partir de las cuales puede generar conocimiento. Debido al tipo
de problematica analizada en este proyecto en la cual se requiere analizar grandes
cantidades de informacion dispersa, posiblemente incompleta y la dificultad para
identificar patrones objetivos se consideran mas adecuadas las técnicas no
supervisadas.

Entre las técnicas no supervisadas mas usadas que cuentan con mas soporte tedrico y

en las cuales posee mayor experiencia el equipo del proyecto se encuentran los mapas
auto-organizativos o red neuronal de Kohonen. Se trata de una arquitectura de
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sistemas de clasificacion no supervisada que permite encontrar individuos de una
poblacién que comparten caracteristicas comunes. Esto los hace ideales para explorar
espacios vectoriales en los que se desconoce la estructura de clasificacion de los
vectores[21].T. Kohonen present6 en 1982 un sistema con un comportamiento
semejante al del cerebro. Se trataba de un modelo de red neuronal con capacidad para
formar mapas de caracteristicas de manera similar a como ocurre en el cerebro. En
éste hay neuronas que se organizan en muchas zonas, de forma que las informaciones
captadas del entorno a través de los 6rganos sensoriales se representan internamente
en forma de mapas bidimensionales.

Ilustracion 3. Mapa bidimensional de neuronas

La seleccion de los mapas auto-organizativos SOM de Kohonen se realiza debido a sus
principales caracteristicas. Aprendizaje no supervisado debido a que en este caso no
se conoce a priori qué resultados se pueden obtener. Multicapa, lo cual le permite la
generacion de una mayor cantidad de conocimiento debido a que cada neurona es
entrenada de forma independiente y a su capacidad de clasificar individuos de
acuerdo a caracteristicas comunes, dado que el principal objetivo del trabajo actual es
encontrar caracteristicas comunes a los estudiantes propensos a la desercién con el
fin de poder predecir este comportamiento.

Ademas del uso de mapas auto-organizativos se utilizaran arboles de decisién con el
fin de confirmar o refutar los resultados obtenidos de la aplicacién de los mapas auto-
organizativos. Los arboles de decisién permiten clasificar la informacién y predecir
futuros comportamientos de las diferentes variables. Como valor agregado los arboles
de decision facilitan el analisis y presentacion de resultados ademas de la generacion
de conclusiones.

4.4.Extraccion, Transformacion y Carga (ETL)
A la hora de aplicar una técnica de mineria, los datos deben tener la menor cantidad
de ruido posibles para generar resultados de alta confiabilidad que generen valor. En
un andlisis previo de los datos del proyecto actual se encontré que los datos tienen
algunos problemas que es necesario solucionar antes de iniciar el proceso de mineria.
A esta parte del proceso se le denomina ETL, y durante este proyecto se realizara la
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limpieza de los datos y se cargardn a una nueva fuente de datos denominada Almacén
de Datos la cual contara con un diseflo que se adapta al proceso de mineria de datos
que se aplicara posteriormente con el fin de encontrar informacién relevante que
permita dar luces acerca del problema de la desercion. El proceso de ETL sera
preparado, disefiado y ejecutado de acuerdo a los pasos descritos dentro de la
metodologia CRISP-DM [11].

5. Disefio

En este capitulo se describe el disefio de los diferentes componentes que se definen y
construyen durante la ejecucion de este proyecto con el fin de resolver las preguntas
de investigacion.

5.1.Almacén de Datos y ETL

Esta fase tiene como objetivo llevar a cabo una definicion del Almacén de Datos, para
la cual se debe realizar un proceso de ETL que permita llevar los datos como se
encuentran en la actualidad a un formato que permita realizar el proceso de mineria
de datos de una forma mas efectiva. Durante esta etapa se definira el Almacén de
Datos de acuerdo a la metodologia bottom-up propuesta por Ralph Kimball, en la cual
se definen en detalle partes pequenas del Almacén de Datos de acuerdo a necesidades
puntuales del negocio hasta llegar a un disefio completo [23].

5.1.1. Comprension de los Datos
Los datos se obtuvieron de la Oficina de Registro Académico de la Universidad
Autonoma de Manizales. Los datos fueron entregados en formato Excel (XLS), pero
fueron obtenidos de las bases de datos que soportan los sistemas de informacién de la
oficina y que son utilizados para generar informacién acerca del registro de
asignaturas, calificaciones y para consulta de los estudiantes.
Los datos incluyen informaciéon obtenida desde el semestre 1 del afio 2006 hasta el
semestre 1 del afio 2011, ordenada semestre a semestre en hojas dentro del libro de
Excel.
Ademas de la informacién académica enviada por parte de la universidad, se logré
obtener también informacidn de los colegios registrados en gran parte del eje cafetero
y del pais en general mediante la Universidad de Caldas, con el fin de completar los
datos enviados desde el registro académico de la Universidad. La informacién de los
colegios se encuentra en un archivo de texto plano.
A través del DANE, se obtuvo informacién acerca de la situacién social, econémica y
demografica del pais distribuida por departamentos, el plan consiste en cruzar la
informaciéon académica con la informacion del DANE mediante el nombre del
departamento asociado al registro académico.

5.1.2. Problemas de los Datos
Esta seccidn describe algunos de los principales problemas encontrados en los datos,
este analisis se realiza a partir de una primera inspeccion visual de los datos pero es
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posible que durante la ejecuciéon del proceso de ETL se encuentren problemas

adicionales.

Dentro del proceso de exploracion visual inicial de los datos se encontraron algunos
problemas que pueden afectar de forma directa o indirecta el proceso de analisis
mediante mineria de datos:

El cédigo de cada estudiante identifica de forma unica a cada uno de ellos
dentro de un programa especifico. El codigo contiene datos adicionales acerca
del programa, el aflo/semestre de inicio, la modalidad y la jornada en la cual se
encuentra matriculado. Este campo sin embargo por diversas razones ha
cambiado en su formato a través del tiempo. Estos cambios se deben
fundamentalmente al crecimiento de la universidad y de la oferta académica
que brinda. Dentro de los datos enviados por la universidad, se identifican tres
formas diferentes de codificacion.

o XXXXYYZDDDD: Es la codificaciéon utilizada actualmente, se compone

de caracteres distribuidos de la siguiente forma:

XXXX = 4 caracteres que indican el cédigo del programa académico en
el cual se encuentra matriculado el estudiante.

YY = Afo de ingreso a la universidad.

Z = Semestre del afio en el que se matriculo (0 = enero, 1 = Julio).
DDDD = Consecutivo numérico que identifica de forma tnica al
estudiante.

0XXYZZDD = Codificacion de 8 caracteres utilizada para soportar mas
programas y alumnos que la descrita anteriormente. Donde:

0 = Valor fijo de relleno

XX = Ao de ingreso a la universidad

Y = Semestre de ingreso a la universidad (0=Enero, 1=]ulio).

ZZ = Consecutivo del estudiante.

DD = Cdédigo del programa académico.

XYYZDD = Codificacién de solo 6 caracteres, se dejo de usar debido a
que no soportaba la cantidad de estudiantes y programas que tenia la
universidad. Sin embargo, algunos estudiantes conservan esta
codificacién.

X = Programa, cuando dnicamente la universidad ofrecia 9 programas
YY = Ao de ingreso a la universidad, por ejemplo X5 = afio 2005.

Z = Semestre del afno en el cual se matriculo (0 = enero, 1 = Julio).

DD = Consecutivo del estudiante, solo soportaba hasta 99 estudiantes
por cada programa en un semestre.

Como parte de la informacion recibida, se incluyen datos como: Numeros de
identificacion, nombres de los estudiantes y nombres de los colegios que por si
solos no son muy utiles a la hora de aplicar una técnica de mineria de datos.
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e La modalidad en la cual se matricul6 el estudiante (Diurno, Nocturno,
Distancia) no se encuentra como un campo adicional, hace parte del campo
nombre del programa, asi:

NOMBRE_DEL_PROGRAMA (XXXXXX), donde XXXXX es el nombre de la
modalidad (Nulo = diurno, A DISTANCIA o NOCTURNO).

e El semestre en el cual termind sus estudios, o se retir6é de la Universidad no se
encuentra como tal en un campo. Es necesario calcularlo, analizando el
semestre actual, contra el semestre anterior.

e La Informacién académica solo incluye el nombre del colegio, debido a que este
campo se debe ingresar por medio del sistema de informacién a la hora del
registro del estudiante, es probable que debido a errores o diferencias de
digitacién, este nombre no corresponda en todos los casos. El campo nombre
de colegio por si solo no es muy diciente, pero es necesario tratar de cruzarlo
con la informacion de los colegios para lograr encontrar informacién util para
el analisis del problema en cuestion.

Debido al problema encontrado en los nombres de los colegios, es complejo cruzar la
informacion de los colegios con la informacion académica asegurando una
confiabilidad de 100%. Se pretende realizar una inspeccion visual que permita ajustar
algunos datos, y aplicar alguna técnica de ETL que permita al minimizar este riesgo.

5.1.3. Descripcion de los Datos
En este capitulo se describen los datos obtenidos con el fin de brindar al lector y al
investigador una visiéon mas clara del estado actual de los mismos. A partir de esta
descripcion se pueden ir generando conclusiones acerca de que variables orientaran
el proceso de mineria, el cual a su vez orienta el proceso de ETL.

Cada registro de los datos académicos representa el registro de materias de un
estudiante para el semestre en cuestidn, la informacién se encuentra agrupada por
semestres. Aproximadamente contiene 25300 registros en total.

DATOS ACADEMICOS
VARIABLE DESCRIPCION MINEABLE

ID Llave subrogada del registro del alumno. NO

ANO INGRESO Afio en el cual ingreso el estudiante a la SI
universidad. Formato YYYY-MM

PLAN Codigo del programa en el cual se matricul6 el SI
estudiante.

EXPEDIENTE Junto con el PLAN, compone un tnico registro NO
por cada estudiante en un programa.

PROGRAMA Nombre del programa al cual esta registrado un SI
estudiante. El nombre del programa contiene
ademas la modalidad (Nocturno, Normal o A
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Distancia)

CODIGO Codigo unico del estudiante, contiene ademas NO
informacién acerca del semestre de ingreso, el
programa. Se debe unificar para identificar de
manera Unica a un estudiante.

DOCUMENTO Numero de documento de identidad del NO
estudiante. No sirve para diferenciar a un tinico
estudiante, porque no tiene el tipo y
adicionalmente es posible que el estudiante haya
cambiado de documento por haber cumplido la
mayoria de edad durante su época de estudios.

NOMBRE Nombre (Nombres y Apellidos) de un estudiante. NO

SEXO Sexo el estudiante (D=Femenino, H=Masculino). SI

FECHA DE NACIMIENTO | Fecha exacta de nacimiento del estudiante. SI

EDAD Edad del estudiante al momento del registro del SI
semestre del registro actual.

PROMEDIO_SEM Promedio alcanzado por el estudiante en el SI
semestre en cuestidn.

PROMEDIO_ACUMULADO | Promedio acumulado por el estudiante en los SI
semestres que lleva matriculado en el programa.

CREDITOS_REGISTRADOS | Cantidad de créditos registrados por el SI
estudiante en el semestre actual.

ESTRATO Estrato socioecondmico del estudiante. SI

COLEGIO Nombre del colegio del cual se gradu6 el NO POR SI
estudiante. Se debe cruzar con la informacion de SOLO
colegios para hacer parte del andlisis.

JORNADA Jornada en la cual registra sus materias el SI
estudiante.

Tabla 1. Descripcién de datos

La informacidn obtenida contiene registros de gran cantidad de colegios de Caldas y
algunos a nivel nacional. La informacidn incluye en total 10000 registros. La
informacién se pretende cruzar con el campo COLEGIO de la informacién académica
para incluir en cada estudiante la informacidn del colegio del cual proviene.

DATOS ACADEMICOS
VARIABLE DESCRIPCION MINEABLE
COL_CODIGO Codigo unico que identifica cada colegio. NO
COL_NOMBRE Nombre del colegio, se utilizara para cruzar la NO
informacidn del colegio de cada estudiante registrado
en la universidad.
COL_JORNADA Jornada en la cual realiza sus labores el colegio. SI
COL_NATURALEZA Indica si el colegio es privado o publico. PRIVADO o SI
PUBLICO
COL_GENERO Genero de los estudiantes del colegio. MIXTO, SI
FEMENINO o MASCULINO.
COL_CALENDARIO Calendario académico utilizado por el colegio. Ao B SI
CIUD_ID Codigo DANE de la ciudad donde realiza sus SI
actividades el colegio.
CIUD_NOMBRE Nombre de la ciudad donde realiza sus actividades el SI
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colegio.

CIUD_DEPARTAMENTO | Departamento donde esta ubicado el colegio. SI

Tabla 2. Descripcién de datos académicos

A continuacidn se relacionan algunas de las variables que se presumen de importancia
para el proceso de mineria de datos, que no se encuentran explicitas en la informacién
recibida, pero que pueden llegar a ser calculadas.

VARIABLE DESCRIPCION

DESEMPENO Promedio de créditos aprobados/créditos tomados.

ULTIMO_SEMESTRE_CURSADO | Indica el ultimo semestre en el cual el estudiante se
matricul6 en el programa.

GRADUADO Indica si el estudiante logré aprobar con éxito todos los
créditos necesarios para graduarse del programa.

INDICE_RETENCION Indica cuantos de los estudiantes que ingresan en un
semestre, continlan para el siguiente.

CATEGORIA Indica dependiendo del promedio en qué categoria se

encuentra un estudiante. Califica de forma cualitativa de
acuerdo a la calificacion cuantitativa.

ALTO = Promedio acumulado superior a 4.5
MEDIO_ALTO=Promedio acumulado entre 3.5y 4.5
MEDIO_BAJO=promedio acumulado entre 2.5y 3.5
BAJO=Promedio acumulado inferior a 2.5

Tabla 3. Variables a calcular

5.1.4. Exploracién de Datos
Durante esta fase se describirdn agrupamientos y analisis estadisticos que permitan
profundizar un poco mas en la informacion y en cémo se encuentra distribuida la
misma. Esto permitird tener un contexto mas claro del problema de la desercién
académica y del camino a seguir durante el proceso de mineria que permita llegar a
conclusiones realmente valiosas.

5.1.4.1. Distribucion de Estudiantes

La Universidad Auténoma de Manizales cuenta con 24 programas académicos de
pregrado en los cuales se distribuye la cantidad de estudiantes matriculados de la
siguiente forma:

Este grafico representa la distribucion de los estudiantes a través de los diferentes
programas académicos contabilizando los registros académicos realizados desde el
primero periodo del afio 2006 hasta el semestre 1 del afio 2011. En el grafico se puede
observar como el programa de odontologia representa un 24% de la totalidad de la
poblacion duplicando a su seguidor inmediato Ingenieria Industrial. Debido a esta
distribucién, es también probable que el programa de odontologia represente los
indices mas altos de desercion lo cual lo hace una fuente importante para la deteccion
de posibles causas.
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Ilustracion 4. Estudiantes por Programa

Debido a su ubicacion geografica y su amplia oferta educativa, la ciudad de Manizales
representa una buena oportunidad para jévenes que desean realizar estudios en
programas de pregrado técnicos y profesionales. Es por esta razén que gran cantidad
de personas de diversas regiones del pais deciden realizar sus estudios en la ciudad de
Manizales, a continuacion se presenta de forma grafica como se distribuyen estos
estudiantes dependiendo de la regién de la cual provienen. Es importante distribuir
los registros académicos dependiendo del departamento, porque este departamento
nos permitira cruzar la informacién académica con la informacién obtenida del DANE
para hallar caracteristicas sociales, econémicas y educativas de la regiéon de la cual
proviene cada uno de los estudiantes.
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W% Impacto 4,2% 1,7% 1,7% 3,1% 5,4% 5,8% 74,0%

Ilustracion 5. Estudiantes por Departamento
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El estrato socioeconémico de un estudiante puede brindar bastante informacion
acerca de la situacién social y econémica del medio que lo rodea. Ademas, permite
identificar la poblaciéon objetivo a la cual brinda sus servicios la Universidad
Auténoma de Manizales. Se puede observar en el grafico como la mayor parte de la
poblaciéon educativa de la universidad proviene del estrato 3.

60%

50%

40%

30%

20%

0%

1 2 3 4 5 6
m% Por Estrato 4% 14% 57% 12% 5% 7%

Ilustracion 6. Estudiantes por estrato socioeconémico

5.1.4.2. Cifras Rendimiento Académico

De acuerdo a las reglamentaciones académicas, el promedio semestral se calcula
sumando las notas obtenidas por el estudiante en cada una de las materias registradas
(de 0.0 a 5.0) y dividido por el numero de materias registradas en el semestre
evaluado. Un andlisis previamente realizado indicé que la mayoria de estudiantes que
deciden desertar de los diferentes programas presentan bajo rendimiento académico
en los semestres anteriores al de su desercién. A continuacién se realiza un analisis
grafico del porcentaje de estudiantes que aprueban y los que no aprueban su
promedio académico (promedio semestre >= 3); estos datos se calculan tomando en
cuenta la informacién tomada al final de cada semestre desde el semestre 1 del 2006
hasta el semestre 1 de 2011.
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Ilustracion 7. Estudiantes Con Promedio Aprobado

La reglamentacién académica de la universidad exige registrar al inicio de cada
semestre una cantidad determinada de créditos distribuidos entre materias tomadas,
a continuacioén se presenta la distribucién de los estudiantes que aprueban la totalidad
de los créditos que inscriben al comienzo del semestre, con respecto a los estudiantes
que reprueban al menos un crédito.

70%

60%

50%
40%
30%
20%
10%

0%

si Mo
[m2 Creditos 64,8% 35,2%

Ilustracion 8. Estudiantes Créditos Aprobados

El grafico muestra como un porcentaje representativo de estudiantes de al menos el
35% reprueba al menos un crédito de la totalidad de los inscritos al inicio del
semestre. La cantidad de créditos reprobados es una variable que claramente afecta el
rendimiento académico e influye en la desercion académica, por esta razon es
importante relacionar la cantidad de créditos desaprobados con otras variables que
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pueden afectar el rendimiento académico y por ende impactan directamente en los
indices de desercion.

5.1.4.3. Cifras de Desercion
Se considera desertor a un estudiante del cual no se registra matricula académica por
dos semestres consecutivos, de acuerdo a esta premisa a continuacién se representa
graficamente cuantos estudiantes desertan cada semestre académico con respecto a
cuantos estudiantes nuevos ingresan.

100%
90% ]
80% |
70% -
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
2006-01 2006-02 2007-01 2007-02 2008-01 2008-02 2009-01 2009-02 2010-01 2010-02
Deserciones 35% 35% 27% 40% 40% 47% 34% 43% 36% 68%
M Ingresos 65% 65% 73% 60% 60% 53% 66% 57% 64% 32%

Ilustracion 9. Deserciones vs Ingresos

Aunque a partir del grafico no es posible hacer ninguna conclusién acerca de las
razones de la desercidn, si es importante conocer previo al andlisis de los datos cifras
mas precisas acerca de la cantidad de deserciones que se presentan en la Universidad
Auténoma de Manizales. A continuacion se agrupan la cantidad de deserciones que se
presentan de acuerdo a la cantidad de estudiantes; se trata de cifras acumuladas de
los ultimos 4 afios.

28



2.500

2.000
1500 /
1.000

500

0

Empresariales Ingenierias Salud
Deserciones 464 676 343

mEstudiantes 1138 1326 880

Ilustracion 10. Deserciones por facultad

El siguiente grafico representa como la cifra de deserciéon ha variado en los dltimos
semestres en la Universidad Autdnoma de Manizales.
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Ilustracion 11. Deserciones por semestre académico

5.1.5. Disefio Almacén de Datos

Realizado el analisis de los datos, e identificadas las variables que se identificaron con
mayor probabilidad de generar mas informacidn acerca del problema de la desercion,
se procede a realizar un disefio de Almacén de Datos que lleve a un proceso de
mineria exitoso. Durante este disefio de acuerdo a la metodologia bottom-up de Ralph
Kimball [23], se identificardn necesidades puntuales y se disefiaran estrellas
individuales que luego daran un disefio general con miras al proceso de mineria de
datos. El resultado del almacén de datos se incluye en el ANEXO A de este documento.
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5.1.5.1. Rendimiento Académico

Para analizar el fenémeno de la desercion desde el punto de vista del rendimiento
académico se hace fundamental separar las variables incluidas dentro de Ila
informacién académica que permiten analizar el rendimiento. Estas variables son la
cantidad de créditos aprobados y el promedio académico alcanzado por un estudiante.
Adicional, se calculardn variables como el promedio acumulado y el porcentaje de
créditos aprobados y no aprobados por un estudiante.

Es importante poder agrupar la informacién académica por diferentes caracteristicas
tales como el semestre académico y el programa al cual se encuentra adscrito el
estudiante. De acuerdo a estas premisas se identifica la siguiente estructura de
estrella para soportar esta informacion:

DIM_PROGRAMA
P * ID_PROGRAMA
NOMERE
CANTIDAD_CREDITOS

MODALIDAD
JORMADA
FACULTAD v
HchEstudianteRendimiento
P * ID_ESTUDIAMTE_REMDIMIENTO
PROMEDIO_SEMESTRE DIM_ESTUDIATITE
CREDITOS_IMSCRITOS
~ * a
CREDITOS_APROBADOS P ID_ESTUDIANTE
DIM_SEMESTRE x CoDIGO
F ID_ESTUDIANTE
P * ID_SEMESTRE [l F * |D SEMESTRE NUMERO_IDENTIFICACION
ANO F * ID_PROGRAMA o NOMERE
MES ~ SEXO
FECHA_MNACIMIENTO
ESTRATO v

Ilustracion 12. Estrella rendimiento académico

5.1.5.2. Estado académico estudiantes
El fenémeno de la desercion se debe analizar desde el punto de vista del estado
académico en el cual se encuentra un estudiante, los posibles estados en los que se
pueden encontrar un estudiante son ‘ACTIVO’, ‘INACTIVO’ y ‘GRADUADO’. Un
estudiante activo es uno que registra asignaturas en el semestre en curso, un
estudiante inactivo se considera aquel que no registra actividad académica por dos
semestres consecutivos, y un estudiante graduado es aquel que super6
satisfactoriamente la totalidad de los créditos del programa académico en el cual se
encontraba registrado. Adicional al estado actual del estudiante, se agrega
informacion como el semestre en el cual el estudiante se registra por primera vez y en
cual se gener6 su ultima matricula. Los estudiantes en estado INACTIVO seran
considerados como desertados para este estudio debido a que no se tiene un dato
exacto de los estudiantes considerados desertores.
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DIM_PROGRAMA

* ID_PROGRAMA
HOMBRE
CANTIDAD_CREDITOS
MODALIDAD
JORMADA,
FACULTAD
CANTIDAD_SEMESTRES

5.1.5.3.

DIM_ESTUDIANTE

HCH_ESTUDIANTE_ESTADD

_,%“P * ID_ESTUDIANTE_ESTADO
ESTADO

F * ID_ESTUDIANTE

F * ID_PROGRAMA
SEMESTRE_INGRESO
SEMESTRE_RETIRO v

Ilustracion 13. Hecho estado académico

Aspectos sociales y procedencia

P * ID_ESTUDIANTE

coDiGo
NUMERQ_IDENTIFICACION
NOMERE

SEXO
FECHA_MNACIMIENTD
ESTRATO v

En el estado del arte acerca del problema de la desercién se identific6 en muchos
casos que factores socioeconémicos que rodean a los estudiantes, o la formacién
previa que estos tienen y las instituciones de educacidon media de las cuales provienen
pueden ser caracteristicas que influyen de manera positiva o negativa en la decision
de desertar de un estudiante. Para este caso, se tomaran aspectos socio-econémicos
de cada uno de los estudiantes, debido a que no se proporcioné dicha informacion. Se
analizara relacionando cada estudiante con las caracteristicas de la institucién en la
cual realiz6 sus estudios de educacién media y la region en la cual se encuentra la

misma.

DIM_DEPARTAMENTO

P * ID_DEPARTAMENTO
MOMBRE
PORCENTAJE_AGRICOLA
FORCENTAJE_URBAMNO
FOBLACION_MASCULIMNA
POBLACION_FEMEMINA
FPORCEMNTAJE_PRIMARLA
FPORCEMNTAJE_SECUMDARIA

PORCENTAJE_SUPERIOR

PORCENTAJE_MEDIA_TECHMICA

PORCEMNTAJE_ANALFABETISMO o

DIM_COLEGIO

F * ID_COLEGIO
MOMERE
COoDIGO

DIM_PROGRAMA

F * ID_PROGRAMA
MNOMBRE
CAMNTIDAD_CREDITOS
MODALIDAD
JORMADA
FACULTAD

A

GEMERO
JORMADA
MATURALEZA
MUNICIPIO

F * ID_DEPARTAMEMNTO

1 <|= * |D_COLEGIO

HCH_ESTUDIANTE_ESTADO

HCH_ESTUDIANTE_COLEGIO

F * ID_ESTUDIAMTE_ESTADO
ESTADO
SEMESTRE_INGRESO
SEMESTRE_RETIRO

F * ID_ESTUDIANTE

F_* ID_PROGRAMA

ID_ESTUDIANTE_COLEGIO

F * ID_ESTUDIANTE_ESTADO

N

i
B
"
|

DIM_ESTUDIANTE

P * |D_ESTUDIAMTE
COoDIGO

NOMERE

SEXO
FECHA_MACIMIENTO
ESTRATO

NUMERO_IDEMTIFICACION

Ilustracion 14. Hecho de aspectos socioeconémicos
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5.1.6. Disefio proceso de ETL
El proceso de ETL se encarga de convertir los datos descritos en la fase de
comprension de datos en el numeral 4.2.2, a la estructura de Almacén de Datos
disenada de acuerdo a la necesidad puntual de encontrar informaciéon pertinente
acerca del fendmeno de la desercién. Para cumplir su objetivo principal el proceso de
ETL debe cumplir otros objetivos especificos que garanticen el resultado final:
e Corregir datos erréneos y nulos de las fuentes de datos.
e Garantizar la confiabilidad de los datos.
e Consolidar datos de multiples fuentes en una uUnica fuente.
e Generar una nueva fuente de datos que puede ser usada por otros sistemas o
usuarios finales directamente.
e Remover y ajustar valores extremos con el fin de disminuir el ruido en la
informacion en el destino.

El proceso de ETL utiliza multiples herramientas para cumplir su objetivo: légica
difusa, técnicas estadisticas, SQL, transformaciones de tipos de datos, etc. Estas
herramientas se encuentran en su mayoria implementadas dentro de algunas
herramientas. Para este proyecto se utilizard como herramienta principal de ETL
RapidMiner, una herramienta de cédigo libre especializada en procesos de mineria de
datos[24].

A continuacidn se describen algunas de las actividades realizadas durante el proceso
de ETL:

5.1.6.1. Cargue Rendimiento Académico
El proceso de cargue de rendimiento académico se encarga de generar la informacion
que se almacenara en la estructura descrita en el numeral 5.1.5.1. El proceso de
extraccion y limpieza se realiza mediante Rapidminer [24] a partir de la informacion
académica de la Universidad Autonoma de Manizales.
Se debe cruzar la informacién cargada previamente de programas con la informacién
académica recibida de la oficina de registro; este cruce se realiza a través del campo
PLAN. Sin embargo, debido a que el c6digo del plan se puede repetir cambiando
Unicamente la jornada, se hace necesario usar como condicién de cruce la jornada
también.
Para cruzar con el semestre académico, se divide el campo SEMESTRE del Excel en dos
campos diferentes “ANO” y “MES”, para lograr igualar con la dimension de semestres.
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Ilustracion 15. Modelo rapidminer disefiado para cargar la informacion del rendimiento académico

- Pasol: Se carga la informacion del Excel con la informacion académica de
cada estudiante en todos los semestres analizados, previamente unificada
en una unica hoja de Excel.

- PasoZ2: Se lee la informacion del hecho de semestres.

- Paso3: Se genera la clave del Excel para cruzar con el hecho de semestres,
se genera un campo “ANO” y un campo “MES”.

- Paso4: Se cruza la informacion académica con los datos de cada semestre de
acuerdo a los campos afio y mes.

- Paso5: Se reemplazan los codigos de programa que no eran correctos en el
Excel de datos académicos. Se realiza haciendo una inspeccién visual y
luego operadores de reemplazo de valores de RapidMiner.

- Paso6: Se consultan los datos de la dimensién de programas.

- Paso7: Se cruza la informaciéon del Excel de datos académicos, con el
programa respectivo a cada registro. Este cruce se realiza por el campo
codigo del programa y la jornada.

- Paso8: Se consulta la informaciéon de los estudiantes de la dimensién
respectiva.

- Paso9: Se realiza el cruce de la informaciéon de la dimension de estudiantes
con la informacién del Excel académico. Este cruce se realiza por el campo
codigo previamente normalizado.

- Pasol0: Se crean los registros con los atributos necesarios y se cargan en el
hecho.

El resultado del proceso de cargue se encuentra en el ANEXO E.
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5.1.6.2. Cargue estados académicos
El cargue de los estados académicos de los estudiantes no se encuentra explicitamente
en los datos académicos. Es por esta razén que se debe calcular a partir de los datos
con los que se cuenta apoyado en el uso de herramientas como SQL, programacion en
Java> y RapidMiner.
El campo ESTADO tiene los posibles valores “ACTIVO”, “GRADUADO”, o “INACTIVO”.
Para llenar la tabla inicialmente se genera un archivo CSV que contiene el semestre en
el cual ingreso el estudiante al programa, y el dltimo semestre cursado. Para generar
este archivo CSV se lee el archivo de datos académicos usando Java y se genera un
nuevo CSV en el cual se incluye el codigo del estudiante, el primer semestre cursado y
el ultimo semestre cursado. Si el Ultimo semestre cursado es el actual, se considera
que adn esta activo, de lo contrario se considera inactivo o desertado.

cargarArchivoAcademico
mientras existe estudiantes entonces
leerEstudiante
si estudiante.ultimo_semestre=semestreActual entonces
marcarEstudiantelActivo
sino si estudiante.cantidad creditos=créditos programa entonces
marcarEstudianteGraduado
sino
marcarEstudianteInactivo
fin si
si estudianteInactivo entonces
si semestresInactivo>2 entonces
marcarEstudianteDesertado
fin si
fin mientras
escribirNuevoArchivoAcademico
I

Ilustracion 16. Pseudocédigo, calcular estado académico estudiantes

Con el fin de completar la informacidn referente al estado académico de un estudiante
con la informacién del programa académico y demas datos de cada estudiante, se
define el siguiente proceso de RapidMiner.

5 Java es un lenguaje de programacion Orientado a Objetos propiedad de Oracle y
creado por Sun Microsystems durante la década de los 90.
(http://www.java.com/es/about/).
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Ilustracion 17. Modelo rapidminer cargue estados académicos

Pasol: Leer el CSV de estados de los estudiantes generado en el paso
anterior.

PasoZ2: Leer la dimension de estudiantes.

Paso3: Cruzar la informaciéon en la dimensién de estudiantes con la
calculada en el CSV a través del cddigo de estudiante.

Paso4: Se carga la informacién cargada en el hecho de estudiantes y
programas.

Paso5: Se realiza el calculo del estado de los estudiantes calculando el
numero de semestres que lleva en la universidad y comparandolo con la
cantidad de semestres que tiene normalmente el programa académico en el
cual se encuentra inscrito. Si el estudiante se encuentra inactivo y la
cantidad de semestres estudiados es mayor o igual a la cantidad de
semestres del programa se asume que el estudiante se gradud, pero si se
encuentra inactivo y la cantidad de semestres es menor se presume que
abandono el programa académico.

Paso6: Se seleccionan las variables a insertar.

Paso7: Se insertan los registros calculados mediante el proceso de ETL.

5.1.6.3. Cargue aspectos socioeconémicos

Debido a que no se cuenta con informacién de los aspectos socioeconémicos de los
estudiantes directamente en la informacion académica. Se cruza la informacion
obtenida de los colegios de la region y de cada uno de los departamentos obtenidos
con informacion del DANE a partir del colegio asociado a cada uno de los estudiantes.

Se carga una tabla intermedia con los datos académicos que incluyen el codigo
del estudiante, nombre del colegio y municipio del colegio. Esta informacion se
toma del Excel de datos académicos y se carga en la base de datos usando
RapidMiner.

Se carga una tabla intermedia con la informacién de los colegios.
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Se carga una nueva tabla que cruza la informacién de los colegios con el colegio
de cada uno de los estudiantes. Sin embargo, debido a que la informacidn de los
colegios incluida en los datos académicos fue digitada manualmente, no se
encuentra normalizada por lo cual fue necesario utilizar funciones de légica
difusa de Oracle con el fin de lograr los mayores indices de coincidencia y
cruzar una mayor cantidad de informacién con mayor certeza.

En este punto se utiliza la informacién cargada para cargar la informacién al
Almacén de Datos mediante RapidMiner.

Excel Remove Du... Select Attri... Write Data...
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Ilustracion 18. Proceso cargue variables socioeconémicas rapidminer

Pasol: Se carga la informaciéon generada de la sentencia Oracle que aplica
l6gica difusa.

Paso2: Se cargan los datos de la dimension de colegios.

Paso3: Se cargan los datos de la dimension de Estudiantes.

Paso4: Se cargan los datos de la tabla de hechos de Estudiantes Por Estado.
Paso5: Se cruza la informacion de colegios cargada de Excel con la informacion
de la dimensién de colegios a través del cddigo del mismo.

Paso6: Se cruza la informacion del Excel con los datos de la dimensién de
estudiantes a través del codigo del estudiante.

Paso7: Se cruza la informacién de la dimension de estudiantes con los datos de
la tabla de hechos de estudiantes por estado a través del id de cada registro en
la dimension de estudiantes.

Paso8: Se seleccionan solamente las variables necesarias para generar los datos
de la nueva tabla de hechos.

Paso9: Se escriben los datos cargados a la nueva tabla de hechos.

Los componentes usados para el proceso de ETL se incluyen en el ANEXO B de este
documento.

El resultado del proceso de ETL es el almacén de datos incluido como adjunto a este
documento ANEXO E.
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5.1.7. Disefio Framework para aplicacion de Redes Neuronales

El disefio del framework de redes neuronales pretende dar una solucién a la
problematica puntual de este proyecto, pero en su disefio contempla la posibilidad de
convertirse en un componente genérico con caracteristicas de extensibilidad que le
permitan ser usado o adaptarse a cualquier otro proyecto que use redes neuronales.
El framework se dispone en tres componentes fundamentales, cada uno de ellos
independiente de los demas, lo cual le brinda la capacidad de adaptarse a las
necesidades de cada tipo de problema con poco esfuerzo.

El framework se disefi¢ utilizando patrones de disefio de programacién orientada a
objetos. Los patrones de disefio fueron creados para definir la forma en la que se
deben solucionar problemas tipicos de programacién, con el fin de promover la
reutilizacién y la mantenibilidad del cédigo, garantizando que un tipo dado de
problema se solucione siempre usando la misma plantilla o patrén[25].

Neural Network Framework

Neural Network GUI

|
y

Neural Network Kernel

|
|
V

Neural Network Load |

Ilustracion 19. Componentes basicos framework de redes neuronales

A continuacién se describe en detalle cada uno de los componentes basicos del
framework con el fin de dar mas claridad acerca del disefio de cada uno de ellos:

5.1.7.1. Componente Neural Network Load
Componente que tiene como objetivo principal cargar la informacién desde una fuente
de datos indicada al formato requerido por la red neuronal para realizar su
entrenamiento y posterior proceso de generacion de conocimiento. El componente se
disefia usando un patrén de fabricas abstractas en el cual se permite utilizar
diferentes tipos de fuentes de datos (Archivos planos, archivos CSV, Bases de datos
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relacionales, Almacén de Datos, etc.), realizando la implementacién especifica segtn el
caso. Sin embargo, en la version desarrollada para este proyecto solo se implementa la
utilidad de cargue a partir de archivos posicionales CSV. El patron Abstract Factory
(Fabricas abstractas) permite soportar varias familias de productos o componentes
sin modificar los clientes de los mismos.

DatalLoaderManager

LoadAbstactFactory

Loader

LoadCSVFactory LoadDataBaseFactory

DataBaselLoader

CSVLoader

Ilustracion 20. Diagrama de clases componente cargue de datos del framework de redes neuronales

El componente de carga tambien incluye las funcionalidades de validacion y
conversion de datos. Estas funcionalidades le permiten validar los datos que
provienen de la fuente seleccionada de forma que cumplan con los requisitos de la red
neuronal que se pretende cargar y con la estructura definida para la fuente de datos
seleccionada. La validaciéon de los datos incluye también la generaciéon de errores
encontrados en los datos.
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DataValidatorManager GeneradorErrore;I

+ validarEstructura() : void
validarTipos() : void
+ validarValoresNulos() : void

+

RedNeuronal Error

Neurona

Ilustracion 21. Diagrama de clases componente de validacion de datos del framework de redes neuronales

5.1.7.2. Componente Neural Network Kernel

Este componente es considerado el nucleo del framework, es el encargado de aplicar
la l6gica propia de cada red neuronal implementada, aunque la versién inicial solo
incluye soporte para la técnica seleccionada para este proyecto; el disefio quedara
preparado para soportar nuevas técnicas.

El disefio encargado de extender la posibilidad de nuevas técnicas se implementa
utilizando el patron Abstract Factory, debido a que el componente de entrenamiento y
aprendizaje tarda un tiempo prudencial en ejecutarse, se utilizo el patréon Observer
con el fin de controlar el estado del proceso. Segin [25] el patron Observer, es
aplicable en casos en los cuales un objeto debe notificar sus cambios de estado a otros
objetos tal como el caso actual en el cual el objeto encargado de implementar el
entrenamiento o el aprendizaje debe notificar a sus clientes su estado actual.

La técnica implementada en este proyecto utiliza el algoritmo de Kohonen, algoritmo
que realiza su entrenamiento de forma no asistida. En el proceso de entrenamiento
forma una red utilizando como entrada una muestra de los datos, a partir de ellos
forma mapas con cada una de las variables agrupando en zonas especificas de la red
las neuronas con caracteristicas similares utilizando el calculo de la distancia
euclidiana entre ellas. La red considera como finalizado su entrenamiento cuando se
cumple el nimero de iteraciones configurado para la misma o cuando se logra un nivel
de error igual o menor al configurado como entrada. A mayor cantidad de iteraciones
de entrenamiento o menor valor de error soportado configurados para el
entrenamiento, se formara una red que genera un nuevo conocimiento mas efectivo.
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NeuralNetw orkManager

NeuralNetw ork Factory NeuralNetworkTech NeuralNetw orkObserv er

+ learn() : void + updateStatus() : void
+ training() : void

Kohonenimpl

+ leam(): void
+ training() : void

Ilustracion 22. Modelo de clases del kernel de framework de redes neuronales

5.1.7.3. Disefio Componente GUI

Los componentes de cargue de datos y kernel fueron disefiados para funcionar
independientemente del cliente utilizado. En este caso se disefi6 un cliente pensando
en la problematica tratada durante este proyecto, en el cual se permite al usuario a
través de una interfaz grafica, interactuar con los datos y con la técnica de red
neuronal construida.

Funcionalmente la interfaz se disefi6 como un asistente (wizard) de tres pasos. En el
primero de ellos el usuario debe cargar los datos en este caso provenientes del
Almacén de Datos generado con el disefio realizado durante la ejecucion del proyecto.
En el segundo paso se seleccionan las variables con las cuales se realizara el
entrenamiento y los parametros de configuraciéon del mismo. Por ultimo en el tercer
paso, se brinda al usuario la posibilidad de generar nuevo conocimiento a partir de las
variables con las cuales se realiz6 el entrenamiento utilizando la red neuronal.

Para la construccion de la GUI, se utilizé6 programacién orientada a objetos teniendo
en cuenta el patréon arquitecténico Modelo Vista Controlador (MVC). El MVC es
ampliamente utilizado en la construccién de interfaces de usuario avanzadas y es muy
conveniente debido a que separa la légica de negocio de la l6gica de visualizacién e
interaccion del usuario con las formas, lo cual facilita la mantenibilidad de la capa de
presentacion en la cual ocurren la mayor cantidad de errores o cambios. En el MVC el
modelo es el encargado de almacenar los datos que se presentan al usuario en las
formas, el controlador es el encargado de aplicar la l6gica de interaccion del usuario y
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manejar los eventos ocurridos en los formularios y por ultimo la vista es la encargada
de presentar los datos y las acciones al usuario a través de formularios [26].

El componente de GUI cuenta con tres formularios, cada uno de ellos implementado
siguiendo el patréon arquitectéonico Modelo Vista Controlador descrito en el punto
anterior.

TrainingForm

L

TrainingController TrainingModel

Ilustracion 23. Modelo de clases GUI, formulario de entrenamiento

El cédigo fuente mediante el cual se implemento el framework de mineria de datos se
adjunta a este documento y se describe en el ANEXO C. EI componente ejecutable del
framework de mineria de datos se encuentra anexo a este documento en el ANEXO D.

6. Experimento
En este capitulo se aplica la metodologia de trabajo propuesta con el fin de responder
a las preguntas planteadas en el capitulo 2. Primero se aplicara el framework de redes

neuronales construido para analizar la informacidon generada a partir del proceso de
ETL.

6.1. Analisis informacion Rendimiento Académico
La informacién de rendimiento académico obtenida del proceso de ETL descrito en el
capitulo 5.1.6.1 es analizada a través del framework de rendimiento académico
construido durante este proyecto y descrita en el numeral 5.1.7.

6.1.1. Fase 1, Entrenamiento
La primera fase del andlisis corresponde al entrenamiento de la red neuronal. A
continuacién se describe la configuracién con la cual se realizé este entrenamiento.

FASE 1, Entrenamiento

PARAMETRO | VALOR
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Cantidad de registros

2500 (10%)

Error Deseado 0.01
Iteraciones de Entrenamiento 100000
Factor de Reduccion 0.9
Tasa de Aprendizaje 0.2
Método de Aprendizaje Aditivo

Tabla 4. Entrenamiento informaciéon académica

Las siguientes son las variables con las cuales se realizd el entrenamiento de la red

neuronal:

VARIABLE

POSIBLES VALORES

PROMEDIO_SEMESTRE

Valores entre 0.0 y 5.0

CREDITOS_INSCRITOS

Maximo 28, Minimo 0

CREDITOS_APROBADOS

Maximo 28, Minimo 0

CANTIDAD_CREDITOS

Cantidad de créditos del programa
académico, Valores entre 92 y 185

SEMESTRE_INGRESO

Valores entre 20011 y 20112

COD_MODALIDAD

1 = Presencial, 2 = Distancia

COD_JORNADA

1 = Diurna, 2 = Nocturna, 3 = Virtual,
4 = Distancia

COD_PROGRAMA

Valores entre 1y 21 con el c6digo del
programa correspondiente.

COD_FACULTAD

1 = Empresariales, 2 = Salud, 3 =
Ingenierias

COD_GENERO

1 = Masculino, 2=Femenino

Tabla 5. Variables entrenamiento/aprendizaje informacién académica

6.1.2. Fase 2, Aprendizaje

El proceso de aprendizaje dentro de la informaciéon académica tiene como objetivo
identificar cuales variables afectan con mayor intensidad el rendimiento académico de
los estudiantes. A continuacion se presentan los resultados conseguidos al aplicar la
red neuronal a la informaciéon académica del Almacén de Datos. Los siguientes
resultados graficos representan las variables que tienen mayor influencia sobre la
variable seleccionada y en qué porcentaje la impactan:

Variable Analizada: PROMEDIO_ACADEMICO
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Ilustracion 24. Grafico resultado analisis con redes neuronales de la variable PROMEDIO_ACADEMICO

Variable Analizada: CREDITOS_APROBADOS

25%

20%
15%
10%
) l l
0%
COD_MODAL | CREDITOS_IN | COD_FACULT | COD _JORMA | SEMESTRE | COD _PROGR | PROMEDIC S | COD SEXO | CANTIDAD C
1DAD SCRITOS AD DA AMA EMEST RE REDMTOS
| % Impacto 12% 10% 18% 105 o 256 5% 10% 2056

Ilustracion 25. Resultado analisis mediante redes neuronales de la variable CREDITOS_APROBADOS

6.1.3. Fase 3, Analisis de Resultados
El promedio académico es impactado en gran porcentaje por la facultad a la cual se
encuentra adscrito el estudiante. Esto indica que los promedios varian principalmente
entre una facultad y otra, es decir, que algunas facultades presentan promedios mucho
mas bajos, lo cual segin estudios previos es una de las principales causas de
desercion[4]. Desde el punto de vista de los factores institucionales, este resultado
puede ser un reflejo de problemas de uniformidad en los procesos académicos,
criterios de seleccidn de personal o estudiantes que ingresan.
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La cantidad de créditos aprobados se ve impactada fundamentalmente por la cantidad
de créditos inscritos. Sin embargo, este resultado no se puede analizar como un
descubrimiento del proceso de mineria por tratase de una conclusién manifiesta. Lo
que si se puede concluir al igual que el promedio académico, es que la cantidad de
créditos aprobados se ve altamente impactada por la facultad a la cual se encuentra
adscrito el estudiante, confirmando con esto los resultados obtenidos con la variable
del promedio académico.

6.2. Analisis estado académico
En esta seccidn se realiza el proceso de analisis de la informacién de los estados
académicos de los estudiantes de la Universidad Auténoma de Manizales que se
encuentran en el Almacén de Datos y que fueron generados por el ETL descrito en el
numeral 5.1.6.2.

6.2.1. Fase 1, Entrenamiento
El entrenamiento de la red neuronal se realiza usando los datos del Almacén de Datos
y se realiza con los parametros descritos a continuacion:

FASE 1, Entrenamiento

PARAMETRO VALOR
Cantidad de registros 2000 (30%)
Error Deseado 0.01
Iteraciones de Entrenamiento 100000
Factor de Reduccion 0.9
Tasa de Aprendizaje 0.2
Método de Aprendizaje Aditivo

Tabla 6. Parametros entrenamiento informacion estado académico

Las siguientes son las variables con las cuales se realizé el entrenamiento de la red
neuronal:

VARIABLE POSIBLES VALORES
SEMESTRES_CURSADOS Valores numéricos enteros entre 1y 15
CREDITOS_PROGRAMA Cantidad de créditos totales del programa académico
ESTRATO_SOCIOECONOMICO Valores entre 0 y 5
GENERO 1 = Masculino, 2 = Femenino
COD_MODALIDAD 1 = Presencial, 2 = Distancia
COD_JORNADA 1 = Diurna, 2 = Nocturna, 3 = Virtual, 4 = Distancia
COD_FACULTAD 1 = Empresariales, 2 = Salud, 3 = Ingenierias
ESTADO Activo = 1, Desertado = 2, Graduado = 3

Tabla 7. Variables entrenamiento/aprendizaje informacion estados académicos

6.2.2. Fase 2, Aprendizaje
El proceso de aprendizaje en este caso tiene como objetivo utilizar la red neuronal
construida y entrenada para identificar las variables que mas afectan los cambios de
estados académicos de los estudiantes. Los resultados alcanzados son los siguientes:
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Variable Analizada: ESTADO_ACADEMICO
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Ilustracion 26. Resultado del analisis mediante redes neuronales del estado académico

6.2.3. Fase 3, Andlisis de Resultados

Los resultados muestran que la mayor cantidad de cambios de estado de los
estudiantes se producen en los programas académicos de mayor duracidn, es decir, en
los programas académicos con mayor cantidad de semestres y mayor cantidad de
créditos, el porcentaje con el cual las variables de duraciéon afectan el estado
académico es de un 48% acumulado entre ambas. En este punto estos resultados atin
no indican si los estudiantes de programas de larga duracién son mas o menos
propensos a la desercion, pero si son utiles para dirigir un andlisis que se realizara
posteriormente con el objetivo de complementar este analisis.

Este resultado puede ser analizado desde el punto de vista social si se toma como
referencia que los programas académicos mas largos presentan indices de desercion
mas altos. Esto es el reflejo de problemas tales como la falta de empleo, el costo de
vida, problemas en el ntcleo familiar, problemas de vocacién y en general a los
problemas sociolégicos y sicologicos estudiados en los capitulos 3.1y 3.2.

6.3. Analisis informacion de factores socioeconémicos vs académicos
En esta seccion se analizara la informacién correspondiente a los factores
socioeconomicos de la region y los datos correspondientes a la institucién de
educaciéon media de cada estudiante, con respecto a su desempeilo académico. Para
este analisis, se aplicara la red neuronal construida a la informacion del Almacén de
Datos obtenida en el numeral 5.1.6.3 de este documento.
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6.3.1. Fase 1, Entrenamiento
El entrenamiento de la red neuronal para analizar la informacién socioecon6mica se
realizara con los siguientes parametros:

FASE 1, Entrenamiento

PARAMETRO VALOR
Cantidad de registros 1000 (43%)
Error Deseado 0.01
Iteraciones de Entrenamiento 50000
Factor de Reduccion 0.9
Tasa de Aprendizaje 0.2
Método de Aprendizaje Aditivo

Tabla 8. Parametros entrenamiento informacion socioeconémica

Las siguientes son las variables con las cuales se realizd el entrenamiento de la red

neuronal:

VARIABLE

POSIBLES VALORES

PORCENTAJE_AGRICOLA

Porcentaje de agricultura en el departamento origen
del estudiante

PORCENTAJE_URBANO

Porcentaje de urbanismo del departamento de origen
del estudiante

POBLACION_MASCULINA

Porcentaje de poblaciéon masculina del departamento
de origen del estudiante

POBLACION_FEMENINA

Porcentaje de poblacion femenina del departamento
de origen del estudiante

PORCENTAJE_PRIMARIA

Porcentaje de personas que alcanzan solo educacion

primaria en el departamento de origen del estudiante.

PORCENTAJE_SECUNDARIA

Porcentaje de personas que logran terminar la
educacion secundaria en el departamento de origen
del estudiante.

PORCENTAJE_MEDIA

Porcentaje de personas que terminan la educacién
media en el departamento de origen del estudiante.

PORCENTAJE_SUPERIOR

Porcentaje de personas que culminan estudios de
educacion superior en el departamento de origen del
estudiante.

PORCENTAJE_ANALFABETISMO

Porcentaje de analfabetismo en el departamento
origen del estudiante.

COD_ESTADO

Estado académico del estudiante. Activo = 1,
Desertado = 2, Graduado = 3

NATURALEZA_COLEGIO

Indica si proviene de un colegio privado u oficial. 1 =
Privado, 2 = Oficial

Tabla 9. Variables aprendizaje informacion socioeconémica
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6.3.2. Fase 2, Aprendizaje
En esta fase se analizara mediante la red neuronal implementada cuales variables
relacionadas con las caracteristicas socioecondémicas de la region y del colegio del cual
proviene cada estudiante impactan en mayor grado sobre el estado académico del
mismo.

Variable Analizada: ESTADO _ACADEMICO
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Ilustracion 27. Analisis mediante redes neuronales de variables académicas con respecto a aspectos
socioeconémicos

6.3.3. Fase 3, Analisis de Resultados

El resultado obtenido del analisis mediante la red neuronal, arroja como resultado que
las variables que mas afectan el estado académico de los estudiantes de la Universidad
Autonoma de Manizales son el porcentaje de personas que alcanzan la primaria en sus
respectivas regiones y la naturaleza del colegio del cual proviene cada uno de los
estudiantes (Oficial o Privado). En un analisis posterior se pretende evaluar si este
impacto es negativo o positivo en cada uno de los casos.

Visto desde el impacto de los factores socioeconémicos propios de la region podemos
ver como las costumbres propias de cada region y los niveles de educacion de cada
una de ellas afecta la decisién de seguir o no en la universidad de un estudiante.
También se puede analizar desde el punto de vista solamente econémico teniendo en
cuenta que las regiones con niveles académicos mas bajos son también las regiones
mas pobres del pais; presumiblemente los estudiantes de estas regiones realizan sus
estudios rodeados de dificultades que los hacen propensos a la desercion.
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6.4. Analisis de Resultados con Arboles de Decision
Los arboles de decision son una herramienta ampliamente utilizada en la inteligencia
artificial. Se constituye por diagramas logicos que permiten representar las
condiciones de un problema a partir de los datos de entrada ingresados.

Durante la primera parte de este experimento, se realizo el analisis de la informacién
del Almacén de Datos utilizando el framework de redes neuronales construido
durante este proyecto. Los resultados generados de este experimento permitieron
identificar las variables que mas afectan al rendimiento académico y las que mas
influyen en el fendmeno de la desercién en la Universidad Auténoma de Manizales. Sin
embargo, no es posible saber si este impacto es positivo o negativo. Con el fin de
complementar estos resultados y determinar el tipo de impacto de estas variables en
el problema de la desercion, se aplicaran arboles de decisién sobre la informacién
aislando los resultados del experimento de redes neuronales.

6.4.1. Arboles de Decisidon, rendimiento académico
En los capitulos 6.2 y 6.1 se realiz6 el analisis del rendimiento académico mediante
redes neuronales dando como resultado que las variables que mas afectan el
rendimiento son la modalidad, la facultad y las variables relacionadas con la duracion
del programa. Con el fin de analizar si las variables afectan negativa o positivamente el
rendimiento académico, se construye un arbol de decisidn que permitira observar de
forma grafica dicho comportamiento.

FACULTAD

= EMPRESARIALES = INGENIERIAS = SALUD
CANTIDAD_CREDITOS CANTIDAD_CREDITOS CANTIDAD_CREDITOS
= 150<creditos<=175 - 150<ore ditus<e 175 = 175 cereditose=100
yE _ = S0<ereditos<=100 = 100<ereditos<=150
MODALIDAD = 50<oreditos<=100 L = 175<creditos<=160 =Y
4= MODALIDAD
MODALIDAD | ;
\ MODALIDAD MODALIDAD
= PRESENCIAL MODALIDAD . = PRESENCIAL
_ MODALIDAD -
 DISTANCIA PRESENCIAL = PRESENGIAL
3 Y Y
APROBADO Y - PRESENGIAL = PRESENCIL |APROBADO APROBADO
| APROBADO - = NOCTURNA
' = VIRTUAL | I
= DISTANCIA ' Y
APROBADO APROBADO 4
| APROBADO
v APROBADO APROBADO
APROBADO
|

Tustracién 28. Arbol de decisiéon de variables relacionadas con el rendimiento académico
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Segun los resultados obtenidos con la técnica de arboles de decision, la mayor
cantidad de reprobaciones se presentan en los programas cortos (menos de 100
créditos) de la facultad de Ingenierias, en la modalidad nocturna. Mientras que los
mejores rendimientos académicos se presentan en los programas largos (mas de 150
créditos académicos) de la facultad de Empresariales en la modalidad a distancia. Los
programas largos de la facultad de Salud (méas de 175 créditos) también presentan un
alto indice de reprobaciones. Sin embargo, este fendmeno se presenta porque también
son los programas de mayor demanda y mayor cantidad de estudiantes registrados.
Analizando el fendmeno de las reprobaciones en los programas cortos de la facultad
de ingenierias en el horario nocturno al nivel institucional, puede detectarse que la
carga de trabajo académico extra no puede ser cubierta por personas que en su
mayoria realizan actividades laborales adicionales a las académicas propias del
programa. Es posible que se requiera de una reestructuracion de los programas o de
los métodos académicos utilizados.

6.4.2. Arboles de Decision, Estado Académico

El andlisis realizado con redes neuronales en el capitulo 6.2 acerca del estado
académico de los estudiantes de la Universidad Auténoma de Manizales, arroj6 como
resultado que las variables que mas generan cambios en el estado académico de los
estudiantes son los relacionados con la duracién del programa (Cantidad de Créditos,
y Semestres del programa), la modalidad del programa y la cantidad de semestres
cursados por el estudiante. Mediante el analisis de arboles de decisidn, se pretende
determinar como estas variables afectan el estado de los estudiantes.
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GRADUADC = VIRTUAL F = DISTANCIA =
—
= DIST, r 1 =
- NoGTURNE DISTANCIA e scsemestrescss | DESERTADC PRESENCIAL  S0<credios <100
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Ilustracion 29. Analisis de arboles de decision de estados académicos
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De acuerdo al andlisis realizado por medio de arboles de decisiéon de los datos del
estado académico, se puede observar que los indices mas altos de desercion se
presentan en los programas de la modalidad presencial, en los programas de duracion
media (100 - 150 créditos) y en mayor cantidad en estudiantes que estan cursando
los primeros 4 semestres de sus programas académicos. El estudio [13] hace
referencia a los problemas de adaptacién de los estudiantes al entorno como una
causal de desercion. Esto se manifiesta en este analisis debido a que la etapa
considerada de adaptacion se cumple en los primeros semestres de universidad y es el
momento en el cual los estudiantes tienen sus primeros contactos con un nuevo
entorno social, lo cual puede traer buenas o malas experiencias. Otro posible
inconveniente que puede manifestarse en estos primeros estudiantes son problemas
vocacionales asociados a los estudios previos y la preparacion de los estudiantes para
la educacion superior.

6.4.3. Arboles de Decisién, informacién socioeconémica

El andlisis de los datos académicos de la Universidad Auténoma de Manizales
mediante redes neuronales descrito en el capitulo 6.3, arrojé como resultado que las
variables socioecon6micas que mas afectan el rendimiento académico y que mas
impactan en los cambios de estado de los estudiantes son la naturaleza del colegio del
cual provienen, y los estudiantes que provienen de regiones donde los indices de
poblacién que solo alcanzan formacién basica primaria son altos. A continuacién se
realiza el analisis de la informacidn mediante arboles de decision con el fin de
determinar el impacto de estas variables sobre el fenémeno de la desercion.

PORCENTAJE_PRIMARLA

= 10<parcentaje<=15 = S<porcentaje<=10
i = 15<porcentaje<=20
GRADUADO
NATURALEZA
— |
NATURALEZA

= OFICIAL = PRIVADD

f = OFICIAL = PRIVADO
DESERTADOD DESERTADO
| . | [ . | Y y
GRADUADD DEEEHT.ADG

Ilustracion 30. Arboles de decisién informacion socioeconémica

Los resultados obtenidos con respecto a la region de la cual proviene el estudiante y el
porcentaje de personas que terminaron la primaria en la region posiblemente no son
muy contundentes teniendo en cuenta que la mayor concentraciéon de estudiantes es
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del departamento de Caldas y esto afecta los resultados. Sin embargo, si puede verse
una diferencia en la cantidad de estudiantes desertados que provienen de colegios de
naturaleza privada con respecto a la cantidad de estudiantes graduados provenientes
de colegios oficiales la cual es ligeramente mayor.

7. Conclusiones

PI1. ;Es posible mediante el uso de tecnologia informatica consolidar los datos
académicos y socioecondmicos de los estudiantes de la Universidad Autéonoma
de Manizales proveniente de fuentes de informacion heterogéneas y poco
normalizadas?

En la seccién 5.1 se disefa y construye un Almacén de Datos encargado de mantener
la informacién académica de la Universidad Auténoma de Manizales consolidada con
la informaciéon socioeconémica obtenida del DANE y el ICFES. La carga se realiza
mediante un proceso ETL (Extraccién, Transformacion y Carga) en el cual se
presentaron algunos inconvenientes debido a problemas en los datos los cuales
fueron resueltos y finalmente se logré el objetivo de cargar la informaciéon en una
fuente de datos Unica usable en este y otros procesos de generacién de conocimiento.
El almacén de datos es de suma importancia porque se trata de una fuente de
informacién académica que surge a partir de gran cantidad de datos dispersos que por
si solos no constituyen una fuente fiable y que no son analizables; el almacén de datos
al mismo tiempo que el proceso realizado y descrito puede ser de vital importancia a
la hora de emprender nuevos proyectos que tengan como finalidad analizar la
informacién académica de la Universidad Autébnoma de Manizales y pueden apoyar
procesos de toma de decisiones por parte de las directivas de la misma.

PI2. ;Se puede encontrar informacion pertinente que facilite la toma de
decisiones acerca del fendmeno de la desercion estudiantil en la Universidad
Auténoma de Manizales a partir de los datos académicos con los que cuenta en
la actualidad la oficina de registro académico?

En la actualidad la informacién académica de la Universidad Auténoma de Manizales
soporta los sistemas transaccionales de la universidad de forma adecuada. Estos
sistemas generan grandes cantidades de informacioén lo cual complica su analisis
mediante técnicas tradicionales como la estadistica o las inspecciones visuales. La
gran cantidad de informacién sumada a los maultiples problemas de normalizacién a
causa de la evolucion propia de las aplicaciones hace complejos los procesos de
analisis de los datos y generaciéon de conocimiento que pueda ser util a la hora de
tomar decisiones acerca del problema de la desercidn.

Pese a algunos inconvenientes identificados con los datos académicos durante el
proceso de ETL, se puede determinar que si es posible realizar procesos de ETL
incluso cruzar informacion de otras fuentes académicas y no académicas con el
objetivo de contar con un almacén de datos mdas completo que permitan realizar
analisis mas profundos y efectivos de diferentes problemas académicos.

Cabe resaltar también que a partir de algunos de los problemas encontrados durante
el proceso de ETL pueden surgir recomendaciones y sugerencias para realizar
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mejoras en la forma como los sistemas transaccionales académicos recolectan los
datos y en como estos apoyan a los proyectos de inteligencia de negocios y mineria de
datos.

PI3. Mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial ;es posible generar
nuevo conocimiento que sea valioso al momento de realizar un andlisis del
problema de la desercion estudiantil en la Universidad Autonoma de Manizales?
Durante la ejecucion de este proyecto se realizé un proceso cuyo objetivo era la
identificacién y prediccién de relaciones entre las variables relacionadas en la
informacién académica y socioeconémica conseguida a través del proceso de ETL.
Este proceso se realizé en dos fases: en una fase inicial se analiz6é la informacién
mediante técnicas de mineria de datos 6.1, y los resultados de este andlisis
permitieron identificar las variables que mas impactaban en el rendimiento
académico y en el estado de los estudiantes. La segunda etapa del experimento 6.4 se
realizé el andlisis de dichas variables mediante arboles de decisién que permitieron
analizar el tipo de impacto que tenian las variables identificadas en la primera fase
sobre el problema de la desercién académica en la Universidad Autéonoma de
Manizales. En cumplimiento del objetivo planteado se detectaron algunas de las
variables que afectan directa o indirectamente el rendimiento académico e impactan
en el problema de la desercion. Sin embargo, no es posible identificar en el desarrollo
de este trabajo si esta informaciéon es o no util a la hora de apoyar la toma de
decisiones; esto es una medida que puede ser validada exclusivamente por las
entidades encargadas en la Universidad Autonoma de Manizales.

8. Trabajo Futuro

Los resultados obtenidos indican que los estudiantes mas propensos a la desercion
académica provienen en gran proporciéon de regiones alejadas de la Universidad
Auténoma de Manizales 6.4.3, este resultado obtenido a través del andlisis mediante
mineria de datos puede ser una entrada importante en futuros proyectos de definicion
de estrategias que promuevan como objetivo la permanencia de estudiantes de esta
poblacién altamente vulnerable a la desercion.

Durante el proyecto se identifico que los programas que presentaban mayor cantidad
de deserciones son aquellos de mas larga duracién 6.4.2, por esta razén se hace
necesario dentro de los proyectos de disefio de los programas académicos tener en
cuenta la el riesgo latente de desercion a mayor duracidn del programa, incluyendo en
los nuevos programas (y en los existentes) actividades académicas y extra-académicas
que promuevan la permanencia de los estudiantes.

El trabajo realizado puede ser considerado linea base para futuros proyectos desde
diferentes perspectivas, algunas de ellas y como pueden ser utiles:

52



8.1.Almacén de Datos

El almacén de datos disefiado y construido para como fuente de informacién para este
proyecto contiene informaciéon académica de la Universidad Auténoma de Manizales
relacionada en gran parte con la informacién socioeconémica de los estudiantes de la
misma, dicha informacién puede ser de utilidad para proyectos que requieran aplicar
técnicas de mineria de datos o inteligencia de negocios con el objetivo de analizar el
fenomeno de la desercion u otros problemas similares de la Universidad Auténoma de
Manizales.

El proceso de ETL definido y aplicado sobre los datos académicos y socioeconémicos
puede ser de utilidad al momento de actualizar el almacén de datos generado durante
este proyecto o complementarlo con nuevas variables que permitan analizar desde
otras perspectivas problemas como el de la desercién académica o con el fin de
analizar los resultados de las decisiones tomadas a partir de los resultados de este
proyecto.

El proceso de ETL generado y aplicado durante este proyecto puede ser usado en
futuros procesos de mineria de datos o inteligencia de negocios como apoyo al
momento de disefiar sus propios procesos de ETL debido a que en este se describe la
forma como se enfrentaron los diferentes inconvenientes que se presentaban dentro
de los datos transaccionales usados como fuente de informacién académica los cuales
no son ajenos a ningun proceso que toma como base informaciéon de sistemas
transaccionales.

8.2.Framework de Mineria de Datos
El framework disefiado, construido y utilizado durante la ejecucion de este proyecto
permite el anadlisis de informacién mediante la técnica de redes neuronales
seleccionada lo cual puede ser de utilidad para algunos procesos de mineria de datos,
sin embargo el disefio del framework permite que nuevas técnicas sean incluidas con
un esfuerzo relativamente bajo lo cual permitiria a futuros proyectos invertir mas
recursos en otras fases del proceso de mineria de datos.
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Anexos

ANEX

Diseiio Almacén de Datos

0 A:

Imagen del modelo Entidad/Relacion resultante del proceso de disefio del almacén de

datos.
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ANEXO B:

Proceso ETL

Recursos usados durante el proceso de ETL, entre ellos se pueden encontrar
ejecutables del software RapidMiner, clases Java y hojas de calculo (xIsx). Se adjuntan
en el directorio ETL.

ANEXO C:

Codigo Fuente Framework Mineria de Datos

Codigo fuente java usado para la construcciéon del framework de mineria de datos.
Adjunto en el directorio framework.src.

ANEXO D:

Ejecutable Framework Mineria de Datos

Archivo ejecutable datamining.frameworkjar del framework de mineria de datos
construido durante el desarrollo de este proyecto. Archivo ejecutable de la tecnologia
Java. Adjunto en el directorio framework.exe.

ANEXO E:

Almacén de Datos

Se anexa almacén de datos generado durante el proyecto y utilizado para el proceso
de analisis, se anexa en formato legible (XLS) el mismo usado por el framework de
mineria de datos. El almacén de datos generado se encuentra adjunto en el directorio
datawarehouse.
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