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Resumen: El estudio exploratorio realizado
en el Departamento de Ingenierfa en
Sistemas Computacionales del ITS Motul
utiliza mineria de datos para correlacionar
el desempefio académico de los estudiantes a
través del promedio de calificaciones, con la
prueba de ingreso a nivel superior, a través del
instrumento EXANIII, con el fin de identificar
patrones acerca de los principales indicadores
académicos que presentan los estudiantes
de nuevo ingreso y que ayuden a predecir
su comportamiento posterior. Ademas de
clasificarlos utilizando el algoritmo de arbol
J48 para identificar las variables principales
que determinen su potencial rendimiento
académico, resultando ser la comprension
lectoray el indice de pensamiento matematico.
Se utiliza en el proyecto Weka, software que
implementa técnicas de machine learning,
para el andlisis automatico de los datos,
dejando la interpretacion de la informacién
resultante en manos del investigador.
Los indicadores elegidos estan asociados
unicamente al desempefio académico y los
resultados preliminares del estudio son una
pauta para realizar estudios mas profundos
con mayor cantidad de datos y numero de
indicadores que, a largo plazo, permitan una
caracterizacion formal de las necesidades de
los estudiantes de nuevo ingreso.

Palabras clave: mineria de datos, educacién
superior, J48, Weka, EXANT II.

INTRODUCCION

El Instituto Tecnoldgico Superior de
Motul inici6 sus operaciones el 18 de
septiembre de 2000, con 2 carreras, 67
alumnos y 7 profesores, en la actualidad se
cuentan con 5 programas educativos, cerca
de 1000 estudiantes y una planta docente
de mas de 50 profesores que atienden
las necesidades formativas de manera

permanente. Debido al crecimiento de su
matricula y a la diversidad de necesidades

de los estudiantes de nuevo ingreso se han
implementado una serie de actividades
de apoyo para facilitar no sélo su ingreso
sino principalmente su egreso y titulacion
como parte de las funciones sustantivas
de la organizacién, buscando mantener e
inclusive mejorar sus indicadores de calidad.

En este sentido se han establecido una
serie de programas de apoyo a su formacion,
cursos de formacién inicial, asesorias
académicas para los que lo requieran,
atenciéon a estudiantes en situaciéon de
riesgo, etc., sin embargo se ha detectado la
necesidad de identificar desde el ingreso
aquellos elementos que puedan ayudar
a identificar a aquellos estudiantes que
requieran de apoyos especificos como un
medio de trabajar inicialmente con los
profesores y tutores en conjunto para hacer
un seguimiento oportuno de los casos y mds
adelante poder predecir el comportamiento
durante su proceso formativo para tomar
acciones preventivas mds que reactivas como
se acostumbra.

El programa educativo de Ingenieria
en Sistemas Computacionales pierde
en promedio a 14 estudiantes entre su
ingreso y su egreso (véase la Fig. 1), las
razones son variadas desde aspectos socio-
economicos, familiares y/o académicos, ya
que los estudiantes de nivel superior no sélo
dependen de los conocimientos académicos
en su formacién [1]. Son las ultimas razones
las que interesa a la institucidn resolver de
manera temprana de manera que el progreso
de los estudiantes sea exitoso.

En este siglo donde el acceso a grandes
volimenes que se almacenan en bases
de datos centralizadas y distribuidas en
diversos dominios, como por ejemplo
librerias digitales, archivos de imagenes,
bioinformatica, cuidados médicos, finanzas e
inversion, fabricacidon y produccion, negocios
y marketing, redes de telecomunicacion, etc.,




Fig. 1. Numero de estudiantes promedio por semestre de las tltimas 4 generaciones.

seran de gran importancia para interpretar
la informacién y el conocimiento de los
datos distribuidos por todo el mundo [2]. De
aqui que las estrategias orientadas no sélo
al almacén eficiente sino a la busqueda de
patrones relacionados con los datos dentro de
ellas se han convertido en un drea importante
de desarrollo tecnolégico.

La prediccion del éxito de los estudiantes
resulta crucial para las instituciones de
educacion superior debido a que la calidad
del proceso de ensefianza y aprendizaje estd
fuertemente relacionada con la habilidad de
responder a las necesidades de formacion de
los estudiantes [3]. En este sentido, existen
datos e informacion que son almacenados de
manera regular y permiten a las autoridades
pertinentes entender en qué medida los
estandares de calidad son conseguidos y en
qué cambios deberan de hacerse en caso de
ser requeridos. Es por eso que estudios de
esta naturaleza que empiezan a tratar de dar
sentido a la cantidad de informacién con
la que se cuenta son importantes para dar
sentido a lo que histéricamente ha ocurrido
con los estudiantes.

Con el ingreso asociado a pruebas
estandarizadas como  los  Examenes
Nacionales de Ingreso (EXANI), se cuenta
con datos relacionados no so6lo con las
habilidades académicas y la formacion del

nivel inmediato anterior de los estudiantes,
sino con datos relacionados con caracteristicas
socioecondmicas, lo que deberia facilita la
toma de decisiones asociadas a su formacion
académica con base en los resultados de
generaciones anteriores.

A través de técnicas de mineria de datos
aplicadas a los datos histdricos almacenados
en las bases de datos de una IES, es posible
tratar de identificar las caracteristicas de
ingreso de los estudiantes que tienen una
alta probabilidad de abandonar sus estudios.
Identificar estos atributos permitiria predecir
qué estudiantes son los mas vulnerables y
tomar acciones anticipadas [4].

MINERIA DE DATOS Y
EDUCACION SUPERIOR

La mineria de datos en la educacion
superior es un campo de investigacion
reciente que esta ganando terreno debido
al potencial impacto positivo que pudiera
tener en las instituciones de educacidon
superior [3]. Y en este sentido su principal
fortaleza radica en que forma parte del
proceso de descubrimiento de conocimiento
a través de patrones de datos que sean
validos, novedosos, potencialmente ttiles y
comprensibles [5]. Traduciendolacantidad de
informacion obtenida del proceso educativo
y de su resultados en estructuras de toma de
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decision que facilite a la administracién y
profesores la tarea de formar eficientemente
a los estudiantes.

Desde hace muchos afios, pedagogos y
psicologos de la educacion se han preocupado
por las condiciones socioecondmicas y
educativas de los estudiantes y su influencia en
el rendimiento académico [6]. Es por ello que
instrumentos como el EXANI II que provee
informaciéon del contexto, ademas de los
resultados académicos revisten importancia
para determinar un espectro mas amplio de
los factores que pueden estar afectando los
resultados académicos de los postulantes.

Para este estudio exploratorio se trabajo
unicamente con indicadores académico y el
promedio general de los estudiantes al cierre
del semestre lectivo 2016 B, para estudiar en
qué medida los resultados de las diferentes
habilidades pudieran permitir predecir el
rendimiento académico que presentan. Con
ello en mente se pensd en un proceso de
mineria de datos a través del cual se pudiera
hacer un estudio preliminar de los datos con
los que se cuenta y hacer un proceso previo de
analisis.

DESERCION Y  EDUCACION
SUPERIOR

La desercidon de estudiantes universitarios

es un problema particularmente serio
en instituciones educativas publicas y
privadas latinoamericanas, europeas y

norteamericanas [7]. Esta realidad impacta
no sélo a nivel interno de la instituciones
por cuestiones presupuestales, sino a nivel
gobierno que invierte importantes sumas
de dinero en la formacién de la poblacion y
necesita responder con buenos indicadores
al uso de los recursos que son usados. Sin
importar la nacionalidad este fendémeno
requiere ser estudiado debido a que los
indices cada vez son mas altos y se requiere
de disminuirlos [8].

Estudios recientes identifican como
elementos explicativos la falta de personalidad
y madurez intelectual de los estudiantes, asi
como la falta de conocimientos y habilidades
previas necesarias para realizar estudios
superiores, y combinar aspectos personales
con aspectos académicos [9].

Sin embargo al analizar estudios que
usan técnicas de estadistica clasicas para
determinan sus resultados, sin indagar mas
en posibles patrones ocultos en los datos
que aporten una perspectiva diferente al
problema de la desercion, establecen que los
determinantes de la retencién universitaria
son: reclutamiento y admisidn, servicios
académicos, curriculo e instruccién, servicios
estudiantiles y ayudas financieras [10].

Independientemente de las razones,
es importante el poder analizar como el
fenémeno sucede en los diversos contextos
y cémo éstos ayudaran a entender a nuevas
generaciones.

EXAMEN NACIONAL DE INGRESO A
LA EDUCACION SUPERIOR (EXANI
I1)

El EXANI-II es un instrumento estandar
utilizado en México para identificar el
desarrollo académico de los aspirantes a una
Instituciéon Educativa de nivel Superior. El
examen estd compuesto en dos partes: una
evalta los conocimientos y la otra se trata de
un cuestionario de contexto.

El examen de conocimientos se divide
en uno de selecciéon y uno de diagnostico.
El primero evalia los conocimientos del
sustentante en areas de espafol, matematicas,
tecnologias delainformacién y comunicacion,
asi como habilidades logico-matematicas
como verbales. El segundo se aplica de acuerdo
con la licenciatura a la que desea ingresar.
Finalmente, el cuestionario de contexto
solo recaba informacién socioecondémica

de los aspirantes, datos generales, escolares,
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Fig. 2. Composicién del EXANI III de CENEVAL.

situacion laboral, caracteristicas personales,
datos familiares, de vivienda, entre otros. La
composicion general del examen se puede
observar en la Fig. 2 [11].

Para este estudio, se consideraron
unicamente los aspectos relacionados con las
habilidades 16gico-matematicas y verbales, asi
como las secciones de espafiol y matematicas
como indicadores importantes del perfil de
los estudiantes, debido a que se trata de un
primer intento de identificar elementos que
pudieran funcionar como predictores del
comportamiento de los estudiantes durante
su proceso formativo.

Es una realidad que los resultados de
la evaluacion del CENEVAL debieran
ser utilizadas, tanto por las autoridades
responsables de la politica educativa como por
las propias instituciones de donde proceden
los estudiantes, para corregir las causas del
bajo aprovechamiento [12], de manera que
este estudio pretende responder a esta area
de oportunidad que no muchas instituciones
utilizan de manera puntual para comprender

la realidad que viven sus estudiantes de nuevo
ingreso.

METODOLOGIA

Este estudio parte de la gran cantidad de
factores recabados por el cuestionario de
contexto del EXANI II y la informacién que
proporciona control escolar de los estudiantes
sobre su situacién escolar. Se consideraron
para este trabajo dos generaciones de ingreso
al programa de Ingenieria en Sistemas
Computacionales 2015 y 2016 haciendo un
total de 71 estudiantes. Cabe mencionar que
este numero de estudiantes no son todos los
ingresos que se dieron durante ese tiempo
debido a que se cuenta con la opcion de
ingresar con los resultados de la prueba aun
cuando hayan presentado en otra institucion,
lo que limita el nimero potencial de items a
estudiar pues no se tiene acceso a los datos de
contexto.

Una vez identificados a los estudiantes y
sus datos de contexto se procedié a limitar la
base de datos para poder trabajar tinicamente




Indicador Escala Rango Categoria
Indice < 1000 Elemental
igll\f[]? ;F’Ig;?é\l » IELE, 700 - 1300 1000< Indice <1150  Satisfactorio
: Indice>1150 Sobresaliente
Prom < 70 Insuficiente
. 70 < Prom < 80 Suficiente
Promedio 0-100 80 < Prom < 90 Satisfactorio
90 < Prom Sobresaliente

Tabla 1. Indicadores utilizados en el estudio y su categorizacion.

con 5 elementos basicos relacionados con su
comportamiento académico: pensamiento
matematico (IPMAT), pensamiento analitico
(IPAN), estructura del lenguaje (IELE),
comprension lectora (ICLE) y el indice
general de CENEVAL (ICNE).

Una vez elegidas los aspectos a considerar
para el estudio exploratorio, se construyeron
escalas para facilitar su analisis, como
se puede observar en la Tabla 1. Para los
indicadores de CENEVAL utilizaron las
categorias que marcan en su sitio y para el
caso del promedio general se siguié una
métrica general semejante.

Para este estudio se utiliz6 Weka para
realizar el estudio preliminar de las variables
de estudio, ya que contiene una coleccidn de
algoritmos de aprendizaje para actividades
de mineria de datos, e incluye herramientas
para el preprocesado de datos, clasificacion,
regresion y reglas de asociacién [13]. Una
vez categorizados los datos se utilizo el
explorador del sistema para los primeros
analisis de las variables de estudio.

RESULTADOS OBTENIDOS

En la Fig3 se puede observar la

distribucion de las categorias del promedio,
donde la mayor cantidad de los estudiantes
presentan desempefio en la categoria de
satisfactorio y la menor cantidad presentan
un desempefio en insuficiente, siendo las

categorias de insuficiente y de sobresaliente
semejantes en cantidad.

El comportamiento del indice de
pensamiento matematico (IPMAT) se pude
observar en la Fig. 4 que un alto nimero de
los estudiantes con promedio insuficiente
presentan alto indice de pensamiento
matematico, mientras que una gran cantidad
de los de nivel satisfactorio presentan un
nivel elemental.

En cuanto al indice de pensamiento
analitico (IPAN) se pude observar en la Fig. 5
que una cantidad mediana de estudiantes con
desempeno insuficiente sacan calificaciones
sobresalientes en el EXANI II mientras
que los demas niveles de desempefio de
calificaciones (insuficiente, suficiente vy
satisfactorio) se dividen en proporciones
semejantes en los tres niveles del indice.

El indice relacionado con la estructura
del lenguaje (IELE) se puede observar en
la Fig. 6 que si bien presenta el mismo
comportamiento de los casos anteriores,
las proporciones son menores para el caso
de los insuficientes que presenten niveles
sobresalientes de desempeiio, lo cual llevaria
a pensar que este indicador seria una fuente
importante de deteccion de necesidades de
los estudiantes de nuevo ingreso.

El ultimo de los indicadores del EXANI IT
relacionado con la habilidad de comprender
textos es el Unico que permea a los
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Fig. 3. Categorizacioén de los estudiantes de acuerdo con su promedio general.
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Fig. 4. Categorizacion de los estudiantes de acuerdo con el indice de Pensamiento matematico.
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Fig. 5. Categorizacion de los estudiantes de acuerdo con el indice de pensamiento analitico
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Fig. 6. Categorizacion de los estudiantes de acuerdo con el indice de estructura del lenguaje.




estudiantes que tienen niveles insuficientes
de desempeiio, ya que tGnicamente llegan a
los niveles satisfactorios y no al sobresaliente
como se observa en la Fig. 7. Considerando
esto, seria importante que se tomara en
cuenta este indicador prioritariamente al
ingresar los estudiantes y trabajar con ello
durante el curso propedéutico para mejorar
el proceso de egreso.

Finalmente, en cuanto al indice general
de CENEVAL (ICNE) se puede observar
en la Fig. 8 que una alta proporcion de los
estudiantes presenta niveles elementales
al ingresar al Instituto, lo que de entrada
requiere de un proceso de nivelacién. En
cuanto a los demas niveles de desempeno,
el nivel satisfactorio contiene a todo tipo de
estudiantes, mientras que el sobresaliente no
tiene elementos cuyos promedios estén en un
nivel suficiente.

Este recorrido por los principales indices
que arroja la prueba de CENEVAL permite
empezar el proceso de correlacidon entre los
resultados obtenidos por los aspirantes de
nuevo ingreso a la carrera de Ingenieria en
Sistemas Computacionales.

Se utilizo el algoritmo J48 para determinar
si existia un modelo para clasificar a los
estudiantes de acuerdo con sus principales
indicadores de rendimiento académico
propuestos por la prueba de CENEVAL.

En la Fig.8 se puede observar que el
principalfactor paraclasificaralosestudiantes
es su comprension lectora, seguido por el
pensamiento analitico y, dependiendo de la
generacion a la que pertenecen, el indice de
pensamiento matematico.

Analizando a profundidad el arbol es
importante destacar que los estudiantes
con niveles sobresalientes de comprension
lectora y pensamiento matematico tiende
a ser sobresalientes, pero unicamente si
pertenecen a la generacién 2016.

Esto parece coincidir cuando se evaluan los
atributos para determinar su correlacién con
los resultados de su desempefio académico
cuando se corren los algoritmos Gain Ratio e
Info Gain como se puede observar en la Tabla
2.

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

Este trabajo ha permitido tener una idea
general de como los principales indicadores
de la prueba EXANI II pueden ayudar a
comprender el rendimiento académico de
los estudiantes de la carrera. Si bien es una
muestra muy basica de los indicadores que
incluye la prueba, permite entender el proceso
de mineria de datos.

Entre los principales resultados se
identificaron tres indices muy especificos que
parecen estar relacionados con el desempefio
de los estudiantes: ICLE, IPMAT e IELE que
filtran en mayor o menor medida lo que
ocurre con los estudiantes a lo largo de su
proceso formativo.

El trabajo a futuro se da en dos lineas,
la primera tiene que ver con la deteccion e
inclusion de datos de contextos que permita
identificar las necesidades de los estudiantes
desde el primer ingreso y la segunda el poder
incluir mas estudiantes conforme ingresen mas
generaciones y verificar si el comportamiento
es algo cambiante o permanece estable.

El siguiente proceso, sera el poder
determinarcémolosfactoressocioeconémicos
pueden hacer el proceso de seleccion mas
certero y eficiente. Asi mismo, sera interesante
el comparar las diversas carreras que se
imparten para determinar su existen perfiles
especificos para cada una de ellas.

T o
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Fig. 7. Categorizacion de los estudiantes de acuerdo con el indice de comprension lectora.
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Fig. 8. Categorizacion de los estudiantes de acuerdo con el indice general de CENEVAL.

Fig. 8. Arbol de clasificacién J48 de los datos.

Gain Ratio Info Gain

0.1015 7ICLE2 0.155 7 ICLE2
0.0863 2 Sexo 0.0948 4 IPMA2
0.0777 1 Generacion 0.0758 1 Generacion
0.0693 4IPMA2 0.0706 3 ICNE2
0.0497 6 IELE2 0.0687 6 IELE2
0.0462 3 ICNE2 0.0685 2 Sexo
0.0395 5IPAN2 0.057 5IPAN2

Tabla 2. Indicadores utilizados en el estudio y su categorizacion.
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