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RESUMEN

La desercion escolar es un problema que se presenta
no solo en la educacion primaria sino también en las in-
stituciones de educacion superior y para abatirla se han
realizado esfuerzos tales como estimulos econdmicos y
programas de acompaiamiento docente para asegurar
la permanencia de los estudiantes.

Este trabajo se realiz6 a través de mineria de datos
utilizando la metodologia CRISP—DM para detectar los
factores y variables que inciden en la desercion de los
alumnos de la Facultad de Economia de la Universidad
Michoacana de San Nicolds de Hidalgo (UMSNH).
Los hallazgos obtenidos muestran los porcentajes
de desercion y el rezago educativo; se propone una
metodologia para la automatizaciéon del proceso para
la deteccion de las posibles causas de la desercion
educativa.

Palabras clave: Desercion, Mineria de datos,
Modelo CRISP-DM, Clustering, Clasificacion.
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ABSTRACT

School dropout is a problem that occurs not only in primary education
but also in higher education institutions. To reduce it, efforts have been made
such as economic incentives and teacher support programs to ensure the
permanence of students.

This work was carried out through data mining by using the CRISP-DM
methodology to detect the factors and variables that affect the dropout of
students from the Faculty of Economics of Michoacana de San Nicolas de
Hidalgo University (UMSNH). The obtained findings show the percentage
of dropouts and the educational lag; it is proposed a methodology for the
automation of the process of detecting the possible causes of educational
desertion.

Key words: Dropout, Data mining, CRISP-DM Model, Clustering,
Classification.

INTRODUCCION

Hoy en dia existen carencias en el sistema educativo de nuestro pais por
lo que evaluar la calidad en la educacion es un tema importante en todos los
niveles. A lo largo del tiempo se han creado organismos no gubernamentales
encargados de la calificacion o valoracion de los programas educativos y una
de las grandes debilidades del sistema de educacion radica en la incapacidad
para conseguir que los estudiantes concluyan su formacion ya sea en el nivel
basico o universitario. Cada afio hay mas alumnos que se suman al rezago
educativo y, por consecuencia, llegan a la desercion universitaria (Tiinner-
mann, 1996).

Existe la preocupacion en la Universidad Michoacana de San Nicolas de
Hidalgo (UMSNH) de elevar o mantener la calidad en la educacion, para lo
cual ha establecido diferentes programas de apoyo al estudiantado como,
por ejemplo, la implementacion de tutorias y becas, debido a que los indices
de desercion en los tltimos cinco afios se han mantenido anualmente en un
promedio del 30% (Espinosa, 2011). En entrevista a Quadratin (2024), la
UMSNH estima una desercion escolar de aproximadamente el 30% en sus
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programas de licenciatura, segtin, el director de Control Escolar, esta cifra
es mas alta en las dreas de ingenierias y ciencias exactas. En contraste, las
carreras con mayor retencion de alumnos son las de ciencias de la salud y
ciencias sociales, donde la tasa de abandono es significativamente menor,
llegando a ser inferior al 10% en algunos casos como Medicina.

En ese sentido el objetivo principal de este trabajo es aplicar técnicas de
mineria de datos mediante la construccion y desarrollo de modelo CRISP—
DM, para obtener los factores que influyen en la desercion de los alumnos de
la Facultad de Economia “Vasco de Quiroga” (Fevaq) de la UMSNH. Los
datos se obtuvieron de la investigacion llevada a cabo por Pompa (2017), los
cuales son necesarios para aplicar la técnica de mineria de datos.

Este articulo se encuentra organizado en seis secciones, la primera aborda
la desercion y rezago educativo. En la segunda describe la mineria de datos
y la investigacion de la educacion respecto a la problematica de la desercion
estudiantil. En la tercera se desarrolla la metodologia, la determinacion de
los objetivos y metas de la Mineria de Datos. En la cuarta se implementa el
modelo Scoring, mientras que en la quinta parte se exponen los resultados
finales del modelado de mineria de datos. Finalmente se presentan las con-
clusiones generales y las propuestas de la investigacion.

1. Desercion y rezago educativo.

El sistema educativo en México enfrenta serias deficiencias, manifestadas
en altos indices de reprobacion, desercion y bajo aprovechamiento estudian-
til. Las evaluaciones nacionales e internacionales han revelado que la for-
macion actual no logra desarrollar plenamente en los alumnos habilidades
cruciales para resolver problemas de forma creativa, ni los prepara adecua-
damente para los desafios de la vida y el mercado laboral. Esta problematica
ha sido reconocida y plasmada en documentos oficiales como el Programa
Sectorial de Educacion, que se alinea con la Vision México 2030 y el Plan
Nacional de Desarrollo (Presidencia de México, 2007; Villalpando, 2012).

El problema de la desercion y el rezago educativo no es nuevo en México,
desde 1986, el Programa Integral para el Desarrollo de la Educacion (PROI-
DES) ya senalaba la baja eficiencia terminal en la educacion superior: en
1984 solo el 57% de los estudiantes en 37 universidades publicas concluian
sus estudios (Oca, 2007). Este diagndstico historico subraya la incapacidad
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del sistema para que los estudiantes finalicen su formacion, tanto en niveles
basicos como universitarios. Aunque autores como Tinto (1989), indican al-
gunas mejoras reportadas en 1999 en la disminucion de la desercion y rep-
robacion, la eficiencia terminal sigue siendo insatisfactoria. Comparativa-
mente, mientras que en Estados Unidos la tasa de desercion se ha mantenido
constante alrededor de 45% a lo largo del siglo XX, el fenémeno persiste en
todos los niveles del sistema educativo mexicano.

La Organizacion para la Cooperacion y Desarrollo Economicos (OCDE)
ha puesto de manifiesto la alarmante trayectoria de los estudiantes mexica-
nos: de cada tres que ingresan a la educacion media superior, poco mas de
la mitad la termina, solo uno de cada tres avanza a la educacion superior, y
apenas uno de cada seis llega a obtener una licenciatura. Estas cifras eviden-
cian un gran desperdicio de recursos y potencial humano. Los estudios de
la OCDE también indican que la desercion ocurre rapidamente, a menudo
desde el primer semestre de cada ciclo escolar, siendo las causas economicas
una de las principales razones (Del Castillo, 2001).

Desde hace décadas, la Secretaria de Educacion Publica (SEP) y la Aso-
ciacion Nacional de Universidades e Instituciones de Educacion Superior
(ANUIES) han buscado soluciones al problema de la desercion en las Insti-
tuciones de Educacion Superior (IES). Investigaciones y modelos de estudio
se han desarrollado para entender la complejidad de la desercion y la baja
eficiencia terminal (Duran y Diaz, 2001).

Sin embargo, datos recientes de la OCDE sittian a México en el primer
lugar en desercion universitaria, con un alarmante 38% de los estudiantes
que ingresan a la universidad sin llegar a graduarse. Esto contrasta fuerte-
mente con paises como Paises Bajos (0.07%), Finlandia (0.5%) y Alemania
(4%) que presentan tasas de desercidon mucho menores. Esta realidad resalta
la urgencia de abordar este fenomeno (Velazquez y Romero, 2012). En la
revision sistematica realizada por Rodriguez-Camargo et al. (2025) a las
ingenierias en México realizando la revision de 23 articulos utilizando el
criterio de exclusion e inclusion determiné que una de las principales causas
de la desercion escolar en México es la econdmica.

La magnitud de la desercion escolar representa un problema significativo
para el sistema educativo nacional, con incidencia negativa en los procesos
politicos, econdmicos, sociales y culturales del desarrollo del pais. Consci-
ente de esto, el Plan Nacional de Desarrollo (1989-1994) ya reconocia que,
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a pesar de los avances, otros factores influian negativamente en la perma-
nencia y el rendimiento escolar. Las causas que inciden en la reprobacion
y desercion resultan en una baja eficiencia terminal y un desperdicio de los
recursos que la sociedad invierte en educacion (Duran y Diaz, 2001).

1.1. Desercion en la UMSNH

La desercion escolar en la educacion bésica fue uno de los temas centrales
en el Primer Foro sobre el Reto de la Educacion que se llevo a cabo en la
UMSNH en mayo de 2013, en donde se dieron a conocer datos recientes en
los que se sefiala que solo el 50% de los alumnos que terminan la primaria
llegan a la secundaria mientras que la cobertura en la educacion media supe-
rior y superior es del 30% (Becerril, 2013). En el nivel bésico las causas de la
desercion se atribuyen a condiciones de marginacion y dispersion poblacio-
nal en las areas rurales y en este sentido se sefiald6 que ampliar la cobertura
y la oferta educativa en el nivel medio y superior por parte de la UMSNH no
es una solucion ya que el 70% de los jovenes desertan antes de inscribirse a
nivel superior (Villavicencio, 2013).

La desercion al interior de la UMSNH, es preocupante ya que los indices
muestran que del 100% de los estudiantes de nuevo ingreso al bachillerato,
el 60.38% desertaron sin haber concluido sus estudios, segun datos obteni-
dos de la oficina de control escolar de la Universidad. En estudios realizados
al interior de las siete preparatorias de la UMSNH se encontr6 que el 27% lo
atribuye a problemas econdmicos, por otra parte, el 19% dej6 la escuela por
causas personales y por ultimo el 10% fueron causas familiares.

Los indices de desercion en los ltimos cinco afios en las carreras que
oferta la Maxima casa de Estudios de Michoacan, se han mantenido anual-
mente en un promedio de 30%, este fendmeno se debe por varios factores:
a) alumnos que eligen una carrera diferente, lo que se traduce en una falta
de orientacion vocacional; b) rezago educativo (Espinosa, 2011), unas de las
mas importantes; ¢) embarazos no deseados; y d) la falta de habilidades para
leer y escribir (Catalan, 2011).

Recientemente una investigacion realizada por Rodriguez (2018) se baso
en una encuesta de Likert dirigida a los actores del problema, obteniendo
los siguientes resultados: la UMSNH constata una elevada incidencia de
desercion en sus programas de licenciatura, con una mayor afectacion en
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las estudiantes durante los primeros semestres, sin que se perciba una ten-
dencia a la baja en esta problematica, las causas primordiales identificadas
son de indole econdmica y psicoldgica, aunque también se reconocen fac-
tores organizacionales y culturales como contribuyentes. A pesar de contar
con un diagnoéstico detallado del fenémeno, los funcionarios universitarios
expresan que las acciones implementadas no han logrado la efectividad de-
seada en la reduccion de la desercion. Las implicaciones de este problema
se consideran trascendentales, generando pérdidas académicas tanto para el
estudiante como para la institucion, ademas de conllevar consecuencias per-
sonales como frustracion y una potencial disminucion en la calidad de vida
del desertor, e incluso impactar en la seguridad social.

En otra investigacion en la Facultad de Contaduria y Ciencias Adminis-
trativas, Meza Bucio et al. (2022) investig6 las causas de desercion escolar
a partir de problemas multifactoriales que afectan a la UMSNH como las
huelgas, tomas, problemas politicos hasta situaciones de disminucion de la
matricula de ingreso, permanencia y egreso, ademas, de tratar de paliar la
desercion escolar de sus alumnos, encontrando que la principal causa de
desercion entre sus alumnos es el relacionado a la salud.

2. Mineria de datos en la educacion

La mineria de datos es el analisis de un conjunto de datos en observacion
para encontrar relaciones insospechadas y para resumir los datos de manera
novedosa que sean comprensibles y ttiles para el propietario (David et al.,
2001). La mineria de datos es un campo interdisciplinario que reune las téc-
nicas de aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones, estadisticas
y la extraccion de informacion de bases de datos (Cabena et al., 1998), asi
como la identificacion de estructuras de datos, donde la estructura designa
patrones estadisticos o modelos predictivos de los datos y las relaciones en-
tre las partes de los datos (Fayyad y Uthurusamy, 2002).

En varios estudios estadisticos y de prediccion realizados en diferentes
instituciones educativas en México y en el mundo respecto a la desercion,
se presentan diferentes variables y enfoques las cuales se desarrollan medi-
ante diferentes métodos y modelos, la mayoria de las investigaciones toman
como referencia comun las variables socioecondémicas y académicas. Algu-
nos autores presentan solo las académicas y psicologicas, como Porcel et al.
(2009) en su trabajo de modelos predictivos y técnicas de mineria de datos,
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proponen la construccion de modelos matematicos que permitan predecir el
rendimiento académico futuro de los estudiantes. También Orea et al. (2005)
realizaron trabajos aplicando técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion escolar en la Universidad Tecnologica de Izicar de Matamoros
(UTIM), tomando como base de analisis los datos del estudio socioeconémi-
co del EXANI-II. Al respecto, Abarca, y Sanchez (2005) analizan la deser-
cion escolar desde la obligatoriedad del empadronamiento a una carrera.
Las variables que los autores analizan son la incertidumbre vocacional del
estudiante aunado al factor econdmico. Pautsch et al. (2011) realizaron un
proceso de mineria de datos con los datos de cohorte desde el 2001 al 2006,
aplicados al analisis de la desercion; abordan la temadtica de la desercion
desde el punto de vista académico, social y demografico. También Icaza et
al. (2009) mediante datos recabados en una muestra de estudiantes de nuevo
ingreso, utilizando la metodologia longitudinal encontraron que existe una
correlacion baja pero significativa entre el promedio de la preparatoria y el
promedio general del primer semestre, asi como una diferencia significa-
tiva entre las expectativas que tienen los estudiantes sobre su desempeiio
académico futuro (previo al ingreso) y la realidad y una relacion entre el
promedio general y la retencion.

3. Modelo metodolégico CRISP-DM

Se propone la metodologia CRISP-DM para modelar la mineria de datos,
para lo cual se realiz6 una revision general de las metodologias, y CRISP-
DM fue la mas exitosa para realizar los proyectos de investigacion. Una
de sus principales fortalezas es que sus actividades estan ordenadas, ayu-
dando a modelar automaticamente los procesos de la mineria de datos, ésta
es una subdisciplina de las ciencias de la computacion que ha logrado mucho
reconocimiento en los Gltimos afios, principalmente porque puede ser usada
para diferentes propdsitos como herramienta de apoyo en las diferentes dis-
ciplinas de las ciencias (Fayyad, 1996). La técnica de mineria de datos (MD)
puede predecir un porcentaje muy alto de confiabilidad, la probabilidad de
desertar de cualquier estudiante.

101



DESERCION Y REZAGO ESCOLAR EN LA FACULTAD DE ECONOMiA DE LA UNIVERSIDAD MICHOACANA
DE SAN Ni1coLAs DE HipALGO (UMSNH). ANALISIS A TRAVES DE MINER{A DE DATOS.

3.1. Comprension del Problema

El objetivo del proyecto de mineria de datos es descubrir y especificar
algunos aspectos importantes de los estudiantes de la Fevaq, referente a las
variables que pudieran incidir y afectar su trayectoria académica durante su
estancia en la universidad y que resulten como consecuencia en el abandono
escolar. Para realizar el analisis se utilizo informacion académica, institu-
cional, econdmica y personal de los estudiantes que estan en curso en los
diferentes semestres.

La informacion fue procesada y analizada para presentar como producto
final una propuesta que ayude a la institucion a fortalecer los aspectos que
puedan predecir el abandono del estudiante al entrar en la universidad, estos
aspectos son considerados como factores de la desercion escolar.

3.2.Evaluacion de la situacion

Los datos se obtuvieron de la investigacion realizada por Pompa (2017)
a partir de una encuesta disefiada y aplicada a los alumnos de la Fevaq,
para realizar el modelado y el disefio se revisaron y analizaron los datos con
el propdsito de realizar el proceso de limpieza y preparacion de los datos.
Para llevar a cabo el modelado de datos del proyecto fue necesario utilizar
software especializado como: Weka, IBM Modeler y algunas utilerias de
MatLab.

3.3.Determinacion de los objetivos de datamining

El objetivo principal del datamining es obtener conocimiento de los datos
de la encuesta; con el analisis descriptivo de las variables se pueden determi-
nar ciertas relaciones entre las variables tales como las correlaciones, datos
perdidos, datos que son significativamente diferentes a los demas outlier.
Estas técnicas sirven para preparar los datos que seran alojados en el modelo
a desarrollar.

Al realizar un modelo de mineria de datos a través de clasificadores se
obtendran agrupaciones y caracteristicas comunes de los alumnos de cada
semestre, los clasificadores se analizardn y se tomaran decisiones impor-
tantes que pudieran ser causas que afecten al alumno en su vida académica.
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3.4.Metas de datamining

Se busca encontrar un modelo que sea capaz de predecir las variables
que influyen en el abandono de los estudios, a partir de las variables que
contiene la encuesta, lo cual implica considerar un modelo bueno aquel que
llegue al 80% (£ 2%) de clasificacion, siempre y cuando los clasificados no
superen el 5% pues este es el porcentaje de alumnos que finalmente pudieran
no abandonar los estudios. El plan para alcanzar los objetivos se muestra en

la tabla uno.

Tabla 1 Plan para alcanzar los objetivos de la Mineria de Datos

Obtencion !JreParacmn y Validacion de Modelo de Interpretacion de
Etapa limpieza de los ST
de los datos e los datos mineria resultados
Objetivos | Los datos Se realizd con Se hizo de Son: modelos | Realizar la
para el varias utilerias, acuerdo con el | de interpretacion de los
proyecto se como Clementine, | tipo de datos clasificacian. resultados del
obtuvieron Spss, Matlab. En que se traten, Estos modelos | modelo para
del frabajo esta etapa los para hacer se llevaron a obtener el
de Pompa datos estaran uso de la cabo con el descubrimiento de
(2017). listos para ser herramienta software IBM la informacion, y
encausados al comrecia. Maodeler. obtener un modelo

modelo de mineria.

Fuente: Elaboracion propia

3.5 Modelamiento

que sea capaz de
encontrar los
factores que
influyen en el
abandono del
alumno.

El modelo general de MD esta construido en dos partes importantes: la
primera esta conformada por un modelo de clasificacion, mientras que en
la segunda se analiza a través de un modelo de agrupamiento (Clusters). La
primera parte, clasificacion, se analiz6 con el algoritmo SVM (méquinas
de soporte vectorial); el modelo de agrupamiento se logro con el algoritmo
Kmeas como se muestra en la figura uno.
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Figura 1.- Modelo de mineria de datos
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3.6 Evaluacion del modelo

El modelo de MD para esta investigacion presenta buenos resultados en lo
general, la parte del algoritmo de clasificacion no presenta ningun problema,
solo en la parte del algoritmo de agrupamiento tiene una desventaja, no se
sabe si el nimero de K's que proporcioné el nodo automatico sea el correcto
para los datos, por lo tanto, para saber si son los adecuados se utilizaran las
siguientes herramientas de validacion.

3.7 Validacion de los datos con indices

Para validar los datos se usaron indices de validacion que ayudan a eval-
uar si la formacion de los grupos fue la idoénea, como se muestra en la figura
dos. Los indices fueron, Silueta, Dunn y Davies-Bouldin, los cuales se basan
en estimaciones que identifican qué tan compactos o separados se encuen-
tran los grupos formados especialmente por técnicas particionales como la
de K-medias (Halkidi et al., 2002).
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Figura 2. Validacion de los datos con indices
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En la figura dos se pueden apreciar los indices de validacion que tienden
a optimizar a k=2, asi también en las graficas de silueta, se puede ver las
siluetas que son mas amplias cuando k=2. Asi, el nimero de grupos 6ptimo
para este estudio es k=2.

En la tabla dos se observa el nimero 6ptimo de los grupos sugeridos por
los indices de validacion, Silueta (valor mas alto = 0.44693), Dunn (valor mas
alto = 2.4472) y Davies-Bouldin (valor mas pequefio = 0.75145), para k=2.
En el caso de silueta con k=3 es el valor mas proximo a k=2 con 0.26711, al
existir una diferencia de distancia bastante amplia, se descarta la posibilidad
de escoger k=5.
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. Tabla 2. Indices de validacion
J:ﬁnlj[;iﬂ'; Namero de Clister
K=2 | K=3 | K=4 | K=5 | K=6 | K=7
Silueta 044693 | 0.26015 | 0.19789 | 0.26711 | 019715 | 0.26638
Dunn 24472 | 13821 | 1.0245 | 1.1135 | 1.2642 | 0.00000
Davies-Bouldin 075143 | 09725 | 10954 | 091438 | 095871 | 079106

Fuente: Elaboracion propia

4. Modelos scoring

Los modelos de scoring o por puntajes fueron introducidos a partir del
ano 1970 en el analisis del otorgamiento del crédito, pero generalizados
después de 1990 gracias al desarrollo estadistico y tecnologico (Gutiérrez
y Alfredo, 2007). Entre los métodos mas comunes para la construccion de
modelos de scoring se pueden tener en cuenta los modelos LOGIT, PRO-
BIT, Redes Neuronales y el Analisis Discriminante (Ochoa et al., 2010). Los
métodos empleados evolucionaron a técnicas matematicas, econométricas
y de inteligencia artificial (Rayo Canton et al., 2010). El scoring estadistico
esta basado en historiales de pago, toma los comportamientos pasados para
pronosticar comportamientos futuros de los créditos como lo explica Sch-
reiner (2002), un modelo de Scoring utiliza la misma légica que el analista de
crédito, se basa en experiencias y seguimientos de créditos otorgados en el
pasado mediante un analisis de las caracteristicas de los nuevos solicitantes
con el fin de calificar o descalificar sus perfiles.

4.1.Modelo de Scoring para determinar la desercion

Para obtener el Scoring es necesario hacer uso de las variables que se
requieren para predecir el comportamiento de los alumnos en funcién de la
informacion proporcionada. Las instituciones educativas deberian hacer uso
de esta herramienta para la toma de decisiones mediante un valor critico, la
informacion recopilada de los alumnos nos permite mediante técnicas es-
tadisticas, arboles de decision, regresion logistica y MVS, saber si el alumno
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es propenso a desertar de sus estudios, siendo el objetivo primordial el asig-
nar un puntaje (score) a cada estudiante de acuerdo con sus caracteristicas.
Lo anterior permite determinar la probabilidad que tienen los alumnos de
desertar y asi coadyuvar con el area académica en la toma de decisiones.

4.2.Regresion Logistica

La regresion logistica, también denominada regresion nominal, es una
técnica estadistica para clasificar los registros a partir de los valores de los
campos de entrada. La regresion logistica trabaja creando un conjunto de
ecuaciones que relacionan los valores de los campos de entrada con las prob-
abilidades asociadas a cada una de las categorias de los campos de salida.
Una vez que se ha generado el modelo, se puede utilizar para calcular las
probabilidades de datos nuevos. Para cada registro, se calcula una probabili-
dad de pertenencia a cada categoria posible de salida. La categoria objetivo
con la probabilidad mas alta se asigna como el valor de salida pronosticado
para cada registro.

Con el modelo Scoring a través de la regresion logistica se puede ob-
tener las probabilidades de la variable dependiente: ha reprobado semestre el
alumno, como se observa en la figura tres.

Figura 3: Modelo Scoring
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Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados obtenidos del modelo Scoring son las probabilidades de
la variable objetivo la cual se considera categorica. En la grafica uno se ob-
serva a los estudiantes que, si han reprobado, representados de color azul;
y, los que no han reprobado de color naranja. Podemos apreciar que existen
alumnos que han reprobado y tienen una alta probabilidad de no reprobar y
viceversa, por lo que es necesario filtrar los datos del campo alumnos que
tienen la probabilidad de reprobar.

Gréfica 1: Probabilidad reprobar afio/semestre
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Fuente: Elaboracion propia

Una vez realizado el filtro se obtiene solamente el porcentaje de alumnos
que tienen la probabilidad de desertar que es el 14.22% del total. También
se puede deducir que 24.44% de estudiantes estan en el rezago educativo, es
decir, los alumnos que han reprobado un afio o semestre y persisten en su
carrera (grafica dos).
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Grafica 2: Probabilidad de desertar
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Fuente: Elaboracion propia

Resultados

Como resultado de este trabajo, el algoritmo de modelo de clasificacion,
clasifico correctamente el 84% de los datos presentados en la prueba de vali-
dacion, con la variable dependiente has reprobado un afio o semestre en la
licenciatura, como se mencion6 en el criterio de éxito, al rebasar 80% (+
2%); el algoritmo de agrupamiento tiene una media de silueta baja, lo que
significa que los grupos no estan bien cohesionados, se validaron los datos
para las diferentes k’s con los diferentes indices, dando como resultado la
mejor validacion con k=2, la cohesion de los grupos depende de la natu-
raleza de los datos. El modelo scoring también presenta buenos resultados
probabilisticos.

Considerando estos logros en los resultados de desempefio de los modelos
de clasificacion se puede sefialar que las variables mas importantes a con-
siderar estan relacionadas con el factor econdémico, esta variable es la mas
importante en cuestion de la reprobacion y desercion en la licenciatura por
parte de los alumnos.

Se tienen otras variables poco menos importantes como son las relacio-
nadas al factor académico, también se encontraron otras variables de menor
grado como son las relacionadas al factor institucional.
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En la comparacion de los clusters se pueden apreciar dos grupos que for-
man parte del Cluster 1 y del Cluster 2. En el primero se obtuvieron mayores
puntuaciones y corresponden a las variables mas importantes como las de
adaptacion e identificacion con la Fevaq, mientras que en el Cluster 2 se
agruparon las menos significativas y que corresponden a las variables aca-
démicas.

Por su parte, el predictor solo muestra las variables de mayor relevancia e
interés, pero existen otras variables observables que también son de interés
para esta investigacion, aunque para el algoritmo son las menos significati-
vas; pero, para esta investigacion son muy importantes ya que son las que
afectan al sistema educativo y llevan al alumno a reprobar y a desertar. Es
posible caracterizar estas variables como las siguientes, ;Como consideras
tu nivel de comprension de lectura?, ;has asistido a tutorias?, ;has tenido
algtn problema de salud?, ;has tenido asesoria académica fuera del salon de
clases por parte de tus profesores?, ;como consideras tu nivel de compren-
sion de las matematicas?

Los resultados de los modelos Scoring, permiten obtener la probabilidad
de cada alumno a desertar o seguir en la institucion, haciendo uso de las
variables que se quiera predecir, en ambos modelos se observa el mismo
comportamiento. Con las variables predictoras, se obtuvo el puntaje (scor-
ing) asignando a cada estudiante (puntaje o peso), los resultados de acu-
erdo con las caracteristicas mencionadas de cada uno quedan de la siguiente
manera: el 14.22% estan predispuestos a desertar, el 24.44%, se encuentran
en el rezago educativo, de acuerdo con el 38.66% de alumnos que conte-
staron afirmativamente en la encuesta que habian reprobado un afio o semes-
tre en la licenciatura. Los resultados del Scoring se asemejan con los datos
estadisticos del Sistema Educativo de Michoacan, donde la desercion en el
periodo 2012-2014 alcanzo el 10.70% (SNIE, 2014).

Conclusiones

Con los modelos de clasificacion utilizados se descubrieron los factores
de desercion estudiantil de la Facultad de Economia de la UMSNH. Los fac-
tores de desercion mas caracteristicos encontrados en el estudio involucran
los relacionados, en primer lugar, con el factor econdmico, representado por
la falta de apoyo econdmico como son las becas, entre otros, por lo cual el
alumno se ve obligado a buscar este apoyo en otras organizaciones. Este
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aspecto es relevante en la atencion del estudiante en la vida académica y las
dificultades para lograr con éxito sus estudios, a pesar de que sus padres o
tutores los mantienen, la mayoria de los alumnos trabajan simultdneamente
a sus estudios. En este sentido se observa que los resultados encontrados en
esta parte de la investigacion coinciden con los presentados por Del Castillo
(2001).

El uso de los modelos Scoring ayudo a encontrar el porcentaje de alumnos
que estan decididos a retirarse de la institucion, caracteristica importante
que corresponde al rezago educativo y que es muy habitual en instituciones
educativas.

Podemos concluir que las variables de mayor impacto para la deser-
cion o abandono de los estudios de licenciatura en la Fevaq siguen al fac-
tor econdmico, estan asociadas al académico, el psicoldgico y por tltimo la
parte institucional.

También podemos sefialar que al aplicar el modelo CRISP-DM a una in-
stitucién educativa puede ayudar al descubrimiento de informacién para la
deteccion de los factores de desercion, una conclusion importante es que el
modelo tiene un proceso de madurez y muestra mejoras en la deteccion.

Después de esta revision general, podrian considerarse las siguientes re-
flexiones:

* La retencion de estudiantes puede generar en términos financieros
mayores beneficios econdmicos para la institucion, dado que el es-
tudiante busca una vinculacion a largo plazo. En la medida en que el
estudiante permanezca en sus estudios de nivel superior hasta culmi-
narlos, el ingreso permanece de acuerdo con lo presupuestado y para
ello se requiere inversion principalmente de tres frentes: académico,
tecnologico y de servicio personalizado. Planteamiento que coincide
con las afirmaciones de Greenberg (2003).

* Diagrama de monitoreo y propuesta de implementacion con el obje-
tivo de presentar una propuesta metodologica para detectar las po-
sibles causas de desercion en instituciones de educacion superior, las
variables obtenidas de los resultados podran ser monitoreadas cada
vez que se requiera a partir de los nuevos datos.

La propuesta se muestra en la figura cuatro, que est4 orientada a la autom-
atizacion del sistema y el proceso, con la ayuda de herramientas computa-
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cionales, como el desarrollo de una base de datos, warehousing', OLTP? y
OLAP?, los cuales ayudaran al proceso de transaccion, captura, y el analisis
de la informacion.

Figura 4. Modelo metodologico propuesto para la deteccion de factores de desercion
estudiantil

“igencia del modelo (cambios
en el sistema)
Evaluacidn incarrecta de
los resultados

Fuente: Elaboracién propia

1 El warehousing o almacenamiento es la pieza clave en la gestion de la cadena de suministro,
encargindose del almacenamiento, mantenimiento

2 OLTP (OnlLine Transaction Processing: procesamiento de transacciones en linea) permite el proc-
esamiento de datos rapido y preciso

3 El procesamiento analitico en linea (OLAP) es una tecnologfa que se usa para organizar bases de
datos empresariales de gran tamafio y dar soporte a la inteligencia empresarial
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