Analisis de desercion escolar con mineria de datos

José Luis Aguirre Mendiola', Rosa Maria Valdovinos Rosas?, Juan Alberto Antonio
Velazquez'?, Roberto Alejo Eleuterio®, José Raymundo Marcial Romero?

"'Universidad de Ixtlahuaca CUI, Ixtlahuaca de Rayon, Estado de México,
México
2 Universidad Autonoma del Estado de México, Facultad de Ingenieria, Estado de México,
México

3 Tecnolégico de Estudios Superiores de Jocotitlan, Estado de México,
México

Resumen. En el presente trabajo se analiza una base de datos para identificar
las causas de la desercion escolar en la carrera de ingenieria en computacion de
la Universidad de Ixtlahuaca CUI (UICUI) a través de técnicas de mineria de
datos. Para ello, se aplicaron reactivos para obtener informacion relacionada al
semestre, nimero de cuenta, edad, estado civil, conocer si trabaja para solventar
sus estudios o cuenta con el apoyo de sus padres y forma de eleccion de la
carrera. Una vez finalizado el proceso de mineria de datos fue posible identificar
algunas causas de la desercion escolar en la UICUL

Palabras clave: mineria de datos, desercion escolar, arboles de decision.

1. Introduccion

La desercion estudiantil se da cuando un numero determinado de estudiantes
matriculados no siguen sus estudios universitarios, bien sea por abandono producido
por la insatisfaccion, por repetir semestres, por causas familiares, por el grado de
complejidad, entre otras. Este problema, tiene efectos de tipo financiero, académico y
social que implican la pérdida de esfuerzos y recursos en donde mas de la mitad de los
estudiantes que comienzan una carrera universitaria no terminan sus estudios [1].

En los ultimos afios, la carrera de Ingenieria en computacion de la Universidad de
Ixtlahuaca (CUI) ha mostrado alarmantes indices de bajas temporales y totales en los
primeros semestres de la carrera, con una pobre tasa de egresados.

Las causas centrales viables de estudio son cuestiones tanto familiares como
econdmicas, ademds de considerar el grado de dificultad que la carrera tiene, de
acuerdo al grado del uso del razonamiento l6gico y matematico.
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Al respecto, la mineria de datos (MD) [2] proporciona una alternativa de solucion
para el analisis de los fendmenos no explicitos en bases de datos. Es considerada una
herramienta que permite analizar grandes bases de datos de forma mas detallada,
facilitando la toma de decisiones. En este sentido, el objetivo principal de la MD es
integrar, analizar datos y extraer modelos que forman determinados patrones a partir de
los datos analizados, con los que permite obtener una descripcion del comportamiento
de los datos, tendencias y correlaciones [3].

La Mineria de Datos se constituye la etapa de descubrimiento en el proceso de
KDD [4] el cual consiste en el uso de algoritmos concretos los cuales generan una
enumeracion de patrones a partir de los datos anteriormente procesados, apoyandose
con algoritmos de Aprendizaje Automatico [2].

El estudio aqui presentado, aplica la metodologia de MD con la intencién de
identificar vulnerabilidades en el area escolar de Ingenieria en computacion para que la
carrera tenga mas potencial y se desarrollen mejor los profesionistas dentro de esta area
que es muy demandada actualmente.

2. Caso de estudio

La Universidad de Ixtlahuaca CUI lleva un transcurso de 38 afios, la escuela fue
fundada en el afio de 1977 iniciando originalmente como la Preparatoria Regional
“Quimico José Donaciano Morales”, 15 afios después en 1992 cuando se tuvo la
necesidad de que los alumnos egresados de las escuelas preparatorias ingresaran a un
nivel superior se iniciod la gestion para incorporar a la UAEM carreras universitarias. El
25 de Julio de 1996 el Consejo Universitario de la UAEM determind incorporar los
estudios de la licenciatura en Ingenieria en Computacion y no fue sino hasta finales del
2011 que se otorga el nombre de Universidad de Ixtlahuaca CUI (http://uicui.edu.mx/).

En esta carrera ingresan cada semestre alrededor de 45 a 50 alumnos, de los cuales
terminan en rededor de 20 alumnos llegando a ser siempre un s6lo grupo, es dificil
formar grupos de matricula por estudiantes ya que uno de las sistemas que maneja la
escuela es tomar materias de otros semestres y cursar las que repruebe para asi no
retrasarse en la carrera, también por eso se reducen los grupos y las matriculas pierden
un orden.

La desercion que ha surgido a lo largo de la carrera ha causado que también las
lineas de acentuacion no sean cursadas, existen tres lineas las cuales son:

1. Administracion de Proyectos Informaticos.
2. Redes y Comunicaciones.

3. Interaccion Hombre-Maquina

4. Desarrollo de Software de Aplicacion.
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3. Desarrollo experimental

Para realizar el estudio aqui mostrado, se aplico el proceso general de mineria de
datos, el universo de estudio fueron un total de 497 estudiantes del CUI, en tanto que
para el analisis y construccion del modelo de mineria de datos, se utilizd el software
WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

3.1. Adquisicion de datos

Con la intencion de realizar el estudio aqui mostrado, se desarrolld un instrumento
para la recoleccion de datos (Figura 1) que se aplico a un total de 497 alumnos de
todos los semestres, con reactivos que permitan identificar las posibles causas que
pudieran propiciar la desercion de los estudios universitarios.

(Por qué elegiste la carrera? ;Con quién vives?

1.-Me gusta 1.- Papas

2.-Me Obligaron 2 Parientes vecimos

3.-Ganar Dmerc 3.-Solo

;Quién solventa tus gastos? ;Trabajas?

1.-Papa 1.-51 |
2. Mama 2.-No |
3-Ambos

4-To

;Cuil es el tiempo que trabajas? ;En que trabajas?

1 -Medio Tempo (Pregunta abierta)

2.-Tiempe completo
3.-Fines de semana
:Qué otra carrera elegirias?

1.-Psicologia Se te pide que Ileas
2.-Argquitectura cuidadosamente este
3.-Disefio Grafico i io con el fin de
4. Derecho realizar una investigacion, en
3.-Admimistracion las preguntas con diferentes
6.-Contzduria opciones, marcar con una (X},
T Crmmolosiz responde lo mas
9 -Apronomiz honestamente que se te sea
g__Qr:B posible, por tu participaciin
10-Lenguas jGracias!,

11.-Comuniacion

12- Otra

Fig. 1. Formato para la aplicacion de la encuesta.

3.2. Pre-procesamiento de Datos

En esta etapa se debe realizar una limpieza a los datos, i.e. obtener datos sin valores
nulos o andmalos que pudieran obtener patrones de calidad. Los datos obtenidos de las
encuestas, fueron analizados para identificar inconsistencia en ellos utilizando el
sistema Weka. Este proceso solo se realizd para las preguntas con opcion multiple
dandole valor 1 a la respuesta elegida y 0 a las demdas opciones. Los atributos
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seleccionados en su mayoria no contenian valores nulos ni anomalos (outliers), pero en
aquellos casos que se presentaban, estos fueron reemplazados utilizando técnicas
estadisticas, tales como la media y la moda o derivando sus valores a través de otros,
dependiendo del tipo de datos [4].

3.3. Analisis de datos

La Figura 2 muestra el analisis de frecuencias de algunas de las variables
estudiadas. Como se puede observar la mayoria de los alumnos que ingresan en la
carrera de Ingenieria en computacion son hombres con un 69.4% mientras que el
30.6% restante son mujeres. De éstos, la mayor parte son solteros y solo 9 son casados,
lo que de algin modo indica que los compromisos familiares no pudieran ser el factor
determinante para la desercion.

Genero Edad
80.00% 60.00%
50.00%
o
60.00% 40.00%
40.00% 30.00%
20.00%
20.00% 10.00% I
000% ™ -
0.00% 20 21 22 23 24 25
M F afios afios afios aflos aflos afos
Estado Civil
80.00%
60.00%
40.00%
20.00% .
0.00%
Soltero Soltera Casad(@)

Fig. 2. Analisis de frecuencia de las variables Género, Edad y Estado civil.

Al preguntar el motivo de eleccion de la carrera, los encuestados manifiestan que
en su mayoria (94.4%) la eligieron por agrado personal, en tanto que el porcentaje
restante por considerar que seria redituable una vez finalizada.

Por otro lado, para identificar el impacto potencial que pudiera tener el aspecto

econdmico en la continuidad de los estudios, la encuesta reveld que la mayoria de los
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estudiantes no trabaja (Figura 3b), a los cuales los padres les solventan sus gastos,
predominantemente ambos o el padre (Figura 3a). Respecto a los trabajos que tienen
los estudiantes, es dificil establecer un predominio de éstos, ya que es muy diverso.

60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

¢Quién solventa tus gastos? éTrabajas?
54.00%
52.00%
50.00%
48.00%
46.00% .
44.00%
- L 42.00%
Papd Mama Ambos Yo Si No
a) b)
¢En que trabajas?
70.00%
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50.00%
40.00%
30.00%
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Fig. 3. Fuente de ingresos de los estudiantes encuestados.

3.4. Clasificacion

Como se mencioné anteriormente, tanto para el proceso de limpieza, como para la
clasificacion se utiliz6 WEKA. Dado que los datos incluidos en el conjunto de datos
son en su mayoria categéricos, se opté por utilizar arboles de decisiéon. De los
algoritmos disponibles, se utilizo6 el programa J48 correspondiente al algoritmo C4.5
[5]. En su ejecucion se utilizaron las especificaciones que por default tiene WEKA, asi
como el método de validacion cruzada estratificada.

El procedimiento para generar el arbol consiste en seleccionar un atributo como
raiz, y crear una rama con cada uno de los valores posibles de dicho atributo; con cada
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rama resultante se realiza el mismo proceso. En cada nodo se debe seleccionar un
atributo para seguir dividiendo, y para ello se selecciona aquel que mejor separe los
ejemplos de acuerdo a la clase.

En el analisis de la Figura 4 se observa que los alumnos por grupo de edad que
entraron a la carrera por decision propia o porque ven beneficios econdémicos, de igual
modo, se incluyen las formas de solventar sus gastos (por sus padres o de forma
personal).

Gastos = PAPA: ME GUSTR (165.0)
Gastos = RMBOS: ME GUSTR (258.0/8.0)
Gastos = YO

| Edad <= 22: GANAR DINERO (20.0)
| Edad > 22: ME GUSTA (15.0)
Gastos = MAMA: ME GUSTR (39.0)

Stratified cress-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 433 98.3903 %
Incorrectly Classified Instances g 1.6097 %
Kappa statistic 0.8251
Mean absolute error 0.0315
Root mean 3quared error 0.1255
Relative absclute error 29,1252 3%
Root relative squared error 54,4193 %
Coverage of cases (0.95 level) 98.3%903 3
Mean rel. region size (0.95 lewel) 50 3
Total Number of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Clazz ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (lass

1 0.286 0.983 1 0.992 0.879 ME GUSTA
0.714 [i] 1 0.714 0.833 0.879 GRNRR DINERC
Weighted RAvg. 0.984 0.27 0.984 0.984 0.983 0.879
=PAPA = AMBOS =%0 = MANMA

—

Fig. 4. Estudiantes que les gusta la carrera y quienes solventan sus propios gastos.

En el arbol resultante (Figura 4) se puede observar que, con un 1.6% de error, la
prediccion indica que los alumnos que solventan sus gastos de la carrera buscan
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terminar la carrera para un mejor beneficio econdomico ya que se limita al tener que
trabajar y son cuestiones por las que pueden abandonar sus estudios.

Por otro lado, el arbol de la Figura 5 muestra que los estudiantes que dependen
econdmicamente tan solo de su mama y su edad esta en el rango de 20 a 23 aflos
siguen solteros y los que rebasan los 23 afios ya son casados pero siguen dependiendo
del apoyo de su madre. Esto ultimo permite indicar que casarse a mitad de la carrera es
un factor ya que si se desea continuar con los estudios el apoyo depende de su madre,
siendo esto un factor de riesgo para la desercion.

Genero = M

Gastos = FAFA: Solteroc (90.0)
Gastos = RMBOS: Solterc (203.0)
Gastos = YO: Soltero (35.0)
Gastos = MRMR

| Edad <= 23: Soltero (13.0)
| Edad > 23: Casado (9.0)
GFenero = F: Soltera (145.0)

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 495 99.5976 %
Incorrectly Classified Instances 2 0.4024 %
Kappa statistic 0.9%09

Mean absclute error 0.0027

Root mean sguared error 0.0464

Relative absolute error 0.915 %

Root relative squared error 12.1387 %

Total Wumber of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.994 a 1 0.994 0.997 1 Soltero

1 0 1 1 1 1 Soltera

1 0.004 0.elg 1 0.3 1 Casado
Weighted Avg. 0.996 0 0.997 0.996 0.996 1
=M =F

=PAPA = AMBOS =0 = hiARA

==123 =23

Fig. 5. Clasificacion por género, estado civil y forma de solventar sus gastos.
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Con la intencion de analizar la relacion existente entre las variables de “Estado
Civil”, “Trabajan” y “Carreras”, el arbol de la Figura 6 muestra que de un total de 20
alumnos entre hombres y mujeres solo 11 escogerian la carrera de Disefio Grafico, y
los 9 restantes son mujeres, si escogieran la carrera de Lenguas la mayoria serian solo
las mujeres y trabajan, siendo un total de 15 mujeres y 33 hombres que también
estarian en la carrera pero en este caso no trabajarian y siendo el caso de que
escogieran alguna otra carrera solo 119 hombres y 24 mujeres trabajarian medio
tiempo, dando a entender que estando en otra carrera estarian realizando el trabajo para
solventar sus gastos personales y continuar sus estudios.

Carreras = COMUONICACION: Sclterc (44.0)
Carreras = OTER

| Trabajan = NO: Soltera (116.0/50.0)

| Trabajan = SI: Solterc (132.0/37.0)
Carreras = DISERC GRAFICO: Soltera (20.0/11.0)
Carreras = LENGUAS

| Trabajan = NO: Solterc (33.0)

| Trabajan = 5I: Soltera (15.0)

Carreras = QFB: Soltero (87.0)

Carreras = ARQUITECTURZ: Scltera (35.0/17.0)
Carreras = CONTADURIA: Sclterc (15.0)

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 371 T4.6479 %
Incorrectly Classified Instances 128 25.3521 %
Kappa statistic 0.434

Mean absolute error
Root mean squared error

o

.1g9l
.3096

=)

Relative absolute error 64.4932 %
Root relative sguared error §0.9931 %
Total Wumber of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate  Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.8l6 0.331 0.846 0.816 0.831 0.836 Soltero

0.607 0.196 0.561 0.607 0.583 0.815 Soltera

0.333 0.012 0.333 0.333 0.333 0.984 Casado
Weighted RAvg. 0.748 0.288 0.753 0.748 0.743 0.833

Fig. 6. Clasificacion de los alumnos en caso de haber escogido otra carrera viendo en qué carrera
solventarian sus gastos ellos mismos.
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En el anélisis de la Figura 7 se observa que los alumnos que tal vez estudiarian otra
carrera serian 145 solteros que mantuvieran algun trabajo, mientras que 50 no trabajan,
En el caso de las mujeres 103 mujeres tendrian algun trabajo y 37 no trabajan. Al
existir un minimo de alumnos casados, es posible indicar que el abandono de la carrera
no seria especialmente por cuestiones de matrimonio, sino por otras razones que surjan
en el transcurso de la carrera.

Carreras = COMUNICRCION: S5I (44.0/11.0)
Carreras = OTRR

| Eztado Civil = Soltero: SI (145.0/50.0)
| Estado Civil = Socltera: NO (103.0/37.0)
| Estado Civil = Casado: 5I (0.0)
Carreras = DISENO GRAFICO: NO (20.0)
Carreras = LENGUA3

| Estado Ciwvil = Soltero: NO (33.0)

| Eatade Civil = Scltera: 5I (15.0)

| Estado Civil = Casado: NO (0.0)
Carreras = QFB: 5I (87.0/34.0)

Carreras = RRQUITECTURA: NO (35.0)
Carreras = CONTADURIZ: NO (15.0)

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Inatances 385 T73.44068 %
Incorrectly Classified Instances 132 26.5594 3
Kappa statistic 0.4744

Mean absclute error 0.3481

Root mean sguared error 0.4176

Relative abaclute error 69.4856 §

Root relative squared error 83.6843 %

Total Number of Instances 4397

=== Detailed Rccuracy By Class ===

IF Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.64 0.158 0.82 0.84 0.719 0.776 HO
0.841 0.36 0.674 0.841 0.748 0.776 51
Weighted Avg. 0.734 0.253 0.752 0.734 0.733 0.776

= COMUNICACIBMITRA = DISENO GRAFICCE LENGUAS = ORBARQUITESTLEMTADURIA

_? " %\\\

=Soltero = Soltera = Casado = SU“BFU = Sollera = Casadu

RN

Fig. 7. Casos de haber escogido otra carrera si trabajan o no.
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En el arbol de la Figura 8 se analiza la relacidon existente entre estudiar otra
carrera y la forma de solventar sus gastos. Este diagrama muestra como se solventan
los gastos en caso de darse de baja la carrera. Los resultados muestran con un 2.0% de
error que, los gastos seguirian solventados por sus padres en la mayoria de los casos.

Carreras = COMUNICACION

| Gastos = PAPA

| | Trabajan = NO: PRFAS {11.0)

| | Trabajan = 5I: S0LO (19.0)

| Gastos = AMBOS: FAFAS (14.0)

| Gastos = YO: PAPAS (0.0)

| Gastos = MAMA: PAPAS (0.0)
Carreras = OTRA: PRPAS (248.0)
Carreras = DISENGC GRAFICO: PAPAS (20.0)
Carreras = LENGUAS: PAPRS (48.0)
Carreras QFB: PRPRS (87.0/10.0)
RRQUITECTURA: PAPAS (35.0)
Carreras = CONTADURIZ: PARIENIES (15.0)

Carreras

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 487 97.9879 %
Incorrectly Classified Instances 10 z2.0121 %
Kappa statistic 0.8638

Mean abaclute error 0.0239

Root mean squared error 0.1097

Relative absolute error 21.2651 %

Root relative sguared error 46.7918 %

Total Number of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC RArea Class

1 0.227 0.878 1 0.%89 0.873 BRPAS

0.6855 0 1 0.655 0.792 0.961 SoLo

1 L] 1 1 1 1 PARIENTES
Weighted Avg. 0.98 0.207 0.98 0.98 0.978 0.973

= COMUNICACION = OTRA= DISERO GRAFIGILENGUAS = OFB = ARQUITECTURBONTADURIA

= N

Fig. 8. Clasificacion de alumnos que eligieran en caso de haber escogido otra carrera viendo en
qué carrera y clasificacion de gastos tanto por papa.

Research in Computing Science 93 (2015) 80



Analisis de desercion escolar con mineria de datos

4. Conclusiones

Con base a los analisis realizados es posible mencionar que los problemas que
afectan la desercion de alumnos en la carrera de Ing. En Computacion son los
siguientes:

1. Un 46% de los alumnos trabaja en el cual solo un 7% es para solventar sus
propios gastos, tomando en cuenta que si los alumnos también tienen que
aportar dinero a su familia casi a mediados de semestre abandonarian la carrera
por seguir ayudando econémicamente a su familia. No obstante, en la mayoria
del total de los alumnos los padres son quienes solventas sus gastos, al parecer
con independencia del hecho de que trabajen o no.

2. Los alumnos abandonan la carrera ya que también no era lo que ellos
esperaban, lo cual no cumple con sus expectativas a futuro y en determinado
momento deserten y escojan otra carrera que entre las que mas les atraen son
arquitectura, Disefio Grafico, Lenguas, Comunicacién y Contaduria.

3. La mayoria de los alumnos que ingresa a la carrera cuenta solo con el apoyo
econdémico de su papd, su mama o solventa sus gastos el mismo, es la cuestion
por la que abandonarian la carrera ya que la carga econémica en una persona
suele ser muy grande y dificil, tomando en cuenta que se tienen gastos externos
como luz, agua, gas entre otros.

Es fundamental se sigan buscando formas en las cuales se apoyen mas a los
alumnos en cuestiones economias, esto con la finalidad de que puedan terminar la
carrera mas alumnos y asi se gradiien mas ingenieros en Computacion.
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