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Resumen

Cuando hablamos de estudios a nivel superior, sin duda la educacion a distancia es
un componente clave. Sin embargo, las tasas de desercion son altas y dada la
importancia en la inversiébn de recursos tanto de las universidades y personas que
deciden llevar una educacion formal en la modalidad a distancia, se vuelve
trascendental determinar los factores clave para el éxito y el fracaso. En este trabajo
se analizan con técnicas de mineria de datos los perfiles de ingreso, antecedentes
académicos y matricula de los alumnos del Sistema Universidad Abierta y Educacién a
Distancia (SUAYED) de la Universidad Nacional Autonoma de México (UNAM), con el
proposito de determinar los elementos clave que impulsan el éxito y el fracaso de los
alumnos, asi como la creacién de su respectivo modelo predictivo usando el algoritmo
de clasificacion Naive Bayes.

Palabras clave: Educacion a distancia, factores de éxito, mineria de datos, clasificador
Naive Bayes.



Introduccién

Las tasas de abandono en los programas a distancia son conocidas por ser
significativas. El costo de la pérdida de un alumno es muy alto en términos de
menoscabo de tiempo, esfuerzo y dinero por parte de todos los involucrados (alumnos,
maestros y universidades). Tan pronto un alumno a distancia deja el programa, se
pierde casi toda conexidén con él y las instituciones por lo general no hacen nada para
determinar los factores que motivaron la desercion del alumno. Yolanda Gayol (2016)
presenté un comparativo entre las tasas de desercion de las principales universidades
con programas en la modalidad a distancia en América Latina, donde hace evidente el
gran problema que enfrentan las instituciones educativas, ademas de una interesante
critica sobre la utilizacién de la palabra desercién y sus implicaciones.

El abandono escolar y la identificacion de los factores de éxito de los alumnos en
educacioén superior ha sido un tema preocupante para todos los involucrados en el
sistema educativo. En particular, para la modalidad a distancia Yukselturk (2014),
investigd lo que varios autores dijeron estar de acuerdo “las tasas de abandono para la
educacién a distancia son generalmente mas altas que para la educacién
convencional. Muchos estudiantes facilmente estdn abandonando sus cursos y
programas en modalidades a distancia o en su defecto, los terminan insatisfechos”.

Por lo anterior, en tanto mas y mejor conozcamos sobre los factores de éxito de
nuestros alumnos, directamente estaremos abonando hacia mejorar la retencién en la
modalidad a distancia. Los datos pueden contener informacién esencial para mejorar
la calidad de la educacién, con el gran potencial de personalizar las experiencias de
aprendizaje de los alumnos (Zhao y Luan, 2006).

En la modalidad a distancia del Sistema Universidad Abierta y Educacién a Distancia
(SUAYED) de la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM), se han
matriculado del 2005 a 2015 alrededor de 27,000 alumnos en 20 licenciaturas.
Ademas de estar creciendo constantemente la cantidad de alumnos en el sistema,
también se estan sumado los datos que obtenemos de ellos, por ejemplo: perfiles de
ingreso, antecedentes académicos y matricula. Resultado del constante incremento en
los volimenes de datos, ha sido necesario recurrir a formas mas eficaces y eficientes
de analizar los datos y asi, posibilitar la identificacion de los principales factores que
determinan el éxito de los alumnos en la modalidad a distancia.

La educacion a distancia es mas que una realidad, mucho de los aspirantes que estan
en posibilidades de estudiar una licenciatura, elijen la modalidad a distancia como su
primera opcion; tal es el caso de las tres Gltimas generaciones de nuevo ingreso al
SUAYED, donde el 80% de alumnos seleccionaron la modalidad a distancia como su
primera opcion, el 15% como su segunda opcion y el 5% como su tercera opcién®. Por
otro lado, las razones de porqué los aspirantes seleccionan ésta modalidad son
variadas, entre las mas representativas estan: Mantener su trabajo, la distancia de los
planteles de estudio y el cuidado de sus hijos’. Este par de variables aportan
informacion de cardcter descriptiva, pero asilada una de la otra.

! Datos obtenidos del cuestionario de perfil de ingreso (2014-2015), CUAED, UNAM.



Cuando se tienen dos variables y se quiere analizar qué tanto una esta determinada
por otra y viceversa, se pueden realizar a través de analisis condicionales. Por
ejemplo, cuando hablamos del éxito que pueden alcanzar los alumnos lo podemos
medir desde diferentes perspectivas, siendo las principales variables del alumno:
“calificacion promedio” y “duracion de sus estudios”, mismas que se pueden analizar
de manera aislada o en su conjunto, tal es el caso de medir qué tanto la duracién de
los estudios esta determinado por la calificacién promedio y/o qué tanto la calificacion
promedio esta determinada por la duracién de sus estudios. Para hacer un mayor
énfasis en dichas medidas y de su importancia, a continuacién se presenta el
diagrama de Venn y las probabilidades para una muestra de datos de los alumnos
SUAYED en la modalidad a distancia.

Diagrama de Venn

A B

167 111

2,717

N =3,099

Dénde:
A) Alumnos con un promedio de calificaciones = 9
B) Alumnos que cumplen con el 100% de créditos en 10 semestres

Probabilidades independientes
P(A)=167/3,099 = 0.053%
P(B) =111/3,099 = 0.035%

P(ANB) = 104/3,099 = 0.033%

Probabilidad condicional

~ La probabilidad de que un alumno tenga un promedio
94% de calificaciones > 9 dado que cubrio el 100% de

P(ANB) _
P(B)

P(A|B) =

créditos en 10 semestres es del 94%

[Teorema de Bayes]
-~ La probabilidad de que un alumno termine el 100% de

P(B|A) = p(A|B)m =62% créditos en 10 semestres dado que tiene un promedio
a 2c
e de calificaciones = 9 es del 62%

Figura 1. Diagrama de Venn y probabilidades

Del ejercicio anterior se puede precisar que un alumno tendrd mayores probabilidades
de obtener una calificacion promedio mayor o igual a nueve dado que cubrié el 100%
de sus créditos en 10 semestres, es decir, serd un factor mayor de éxito en



comparacion con la probabilidad de cubrir el 100% de créditos en diez semestre dado
gque obtiene una calificacion promedio mayor o igual a nueve.

Con el anterior ejemplo presentamos las relaciones de dependencia de tan sélo un
pequefio subconjunto de variables, de las muchas posibles que existen y que
requieren un andlisis holistico, donde integre a la mayor cantidad de variables vy
muestre sus posibles relaciones. De modo que permita no sélo tener informacion sino
conocimiento de los alumnos y sus variables, de manera que podamos notar cuéles
son sus factores de éxito.

Para lograr lo anterior, se hizo una revision en la literatura especializada donde se
encontraron muchos andlisis y casos de estudio que describen la pertinencia de
realizar mineria de datos sobre datos académicos. Incluso ya es comun el término
“Educational Data Mining” (Lile, 2011). Un claro ejemplo de la potencialidad que tiene
hacer estudios de mineria de datos en educacién es el caso que presentaron Zang y
Lin (2003), utilizaron un cuestionario de 37 preguntas en cinco secciones donde
incluyeron datos demogréficos y perspectivas de los estudiantes de un curso en linea.
En ese estudio, los investigadores utilizaron algoritmos de mineria de datos para
predecir el éxito académico de los estudiantes, y encontraron que los estudiantes que
publican preguntas y respuestas, y havegan en Internet tienden a obtener
puntuaciones mas altas.

Tal como lo comenta Romero (2008), la mineria de datos incluye varias técnicas. Una
de ellas es la clasificacion, la cual se encarga de categorizar las entidades ya
conocidas (datos de prueba) para después aplicarse a nuevos datos (entrenamiento).
Los algoritmos de clasificacion mas populares, son los arboles de decision, redes
neuronales y Naive Bayes basado en el teorema de Bayes y el algoritmo genético
(Yukselturk, 2014). Kotsiantis (2003) examind con multiples algoritmos de mineria de
datos los perfiles (sexo, edad, ocupacion y asignaturas) de 510 estudiantes en linea,
obteniendo los mejores resultados con el algoritmo Naive Bayes.



Condiciones previas

En analisis de esta naturaleza es imprescindible contar con la mayor cantidad de datos
posibles, de modo que no se pierda el propdsito del estudio y con el cumplimiento de
la clase o condicion buscada. No hay que perder de vista que utilizaremos técnicas de
mineria de datos centradas en algoritmos de clasificacion, por lo que se vuelve vital
preguntarnos qué es lo que queremos encontrar y definirla como la (si clase).

Asi como también es muy importante conocer las llamadas “reglas del negocio”, las
cuales establecen las posibles politicas, operaciones, definiciones y restricciones
presentes en una organizacion, es este caso de la universidad.

Por lo anterior, es importante mencionar que los alumnos del SUAYED y de acuerdo
con el Reglamento de Estatuto General del SUAYED?, tienen dos veces la duracion
sefalada en el plan de estudios para el cumplimiento de la totalidad de los requisitos
de estudios, al término del cual se causara baja en la institucion. A este tiempo se le
conoce como reglamentario. Por otro lado, el tiempo curricular es la duraciéon que
marca los planes y programas de estudios en la modalidad presencial de la UNAM,
siendo en promedio nueve y un maximo diez semestres.

Lo anterior estd muy relacionado con la segunda perspectiva del factor de éxito
(duracién de estudios) de los alumnos, analizado anteriormente en el diagrama de
Venn. Desde el afio 2009 el SUAYED en la modalidad a distancia comenz6 a tener los
primeros alumnos que cumplieron con el 100% de sus créditos en al menos nueve
semestres y a partir de este afio, cada semestre se han venido incrementado los
alumnos que prefieren no agotar el tiempo reglamentario al que tienen derecho y
deciden terminar sus estudios en un tiempo curricular. Dicha revelacion ha motivado
en descubrir cuales fueron los factores determinantes para que los alumnos
cumplieran con el 100% de créditos en un tiempo curricular, convirtiéndose asi en
nuestra (si clase).

2 Disponible en http://bit.ly/1L8foQZ, consultado el 19 de abril de 2016.



Recoleccién de datos

Del total de alumnos inscritos en la modalidad a distancia, se consideraran aquellos
gque tengan una duraciéon de diez semestres en el SUAYED. En la siguiente figura se
muestran los semestres de ingreso que cumplen con dicha condicion.
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Figura 2. Semestres de ingreso”

Con base en lo anterior, resulta una poblacion de estudio igual a 2,889 alumnos, de los
cuales el 6% (177) ha cumplido con la totalidad de sus créditos en tiempo curricular. A

continuacion se muestra la distribucion por semestre de ingreso y clase.

Clase

2005-2 26 209 235
2006-2 12 240 252
2007-2 20 349 369
2008-2 21 353 374
2009-1 0 45 45
2009-2 26 313 339
2010-1 72 1,203 1,275

Total 177 2,712 2,889

Cuadro 1. Alumnos por semestres de ingreso y clase

La clase es un identificador que nos permite clasificar a los alumnos en dos grupos, los
que al término de diez semestres si cumplieron el 100% de créditos (si clase) o en su
defecto, los que al término de diez semestres no cumplieron el 100% de sus créditos

(no clase).

Para cada uno de los alumnos se tienen los siguientes datos, los cuales son el
principal recurso para el andlisis y representan algunos de sus posibles factores, a
continuacién se muestran de acuerdo a su fuente de datos, descriptor y categoria.

® En los semestres de ingreso 2006-1, 2007-1 y 2008-1 no hubo convocatorias para la modalidad a

distancia.



Semestre de ingreso {Semestre Par, Semestre Non}
Estado sede %%1)132;3}, DF, Edomex, Hidalgo, Oaxaca, Querétaro,
Asignaturas inscritas {0,1,2,3,4,5,6, 7}
. Asignaturas aprobadas {0,1,2,3,4,5,6, 7}
[}
= . {0,5-5.4,55-59,6-6.4,65-6.9,7-74,75-7.9,8-84,
2 Promedio a ler semestre 8.5-8.9,9-9.4,95-9.9, 10}
£ |causaingreso® {56, 58, 64, 67, 74, 76, 97}
7]
e Sexo {Femenino, Masculino}
g/ {16 a 19, 19 a 22, 22 a 24, 24 a 26, 26 a 28, 28 a 31, 31 a 34,
«© Edad de ingreso 34 a 38, 38 a 43, 43 a 63}. Categorias con base a “coarse
3 graining”
‘% Nacionalidad {1 (Mexicana), 2 (Extranjero), N.D.*}
s Entidad de residencia szguascallentes, Chlapas_, Chihuahua, Coahuila, Distrito
ederal, Durango, Guanajuato... Zacatecas}
{Administracion, Bibliotecologia, C. Politicas, Contaduria,
Carrera Derecho, Economia, Espafiol como LE., Informatica, Inglés
como LE., Pedagogia, Periodismo, Psicologia, R.
Internacionales, Sociologia}
Estado civil I{g;:gado, Divorciado, Viudo, Separado, N.D., Soltero, Unién
Descendencia {N.D., No, Si}
Condicion laboral {N.D., No, Si}
Relacién laboral {Eventualmente, Permanentemente, No contesto, N.D.}
Horas de trabajo a la {10 0 menos, De 11 a 20, De 21 a 30, De 31 a 40, Mas de 40,
semana No contesto, N.D.}
Relacién del trabajo con .
§ sus estudios {No, Si, No contesto, N.D.}
5 Personas que dependen .
(@]
£ del sostén econémico L A2 S04 BEE, T O ML)
()] .
o Personas que contribuyen .
= al ingreso familiar {1,223 40mas,N.D}
K Escolaridad maxima de la |{Carrera técnica, Licenciatura, Media superior o normal, N.D.,
madre Posgrado, Primaria, Secundaria, Sin instruccion}
Escolaridad méxima del {Carrera técnica, Licenciatura, Media superior o normal, N.D.,
padre Posgrado, Primaria, Secundaria, Sin instruccién}
Acceso a equipo de .
computo {N.D., No, Si}
Entiende inglés {Bien, Con dificultad, Nada, N.D.}
Habla inglés {Bien, Con dificultad, Nada, N.D.}
Escribe inglés {Bien, Con dificultad, Nada, N.D.}
N vl i o csios {Bachillerato, LlcenC|at_ura, LlcepC|atura sin concluir, N.D.,
< O Posgrado, Posgrado sin concluir}
S £ | Promedio obtenido Gltimo
O
3 % nivel de estudios {ra7.9,8a8.9,9a10,N.D.}
T — — —
3 Tiempo sin estudiar ghf/llggo; (E)? 2 afos, De 2 a 4 afos, De 5 a 8 afios, Mas de 8

Aciertos en el examen de Ingreso

{33a40,41a48,49a56,57a64,65a72, 73 a80,81a88,
89 a 96, 97 a 104, N.D.}

Cuadro 2. Datos (fuente, descriptor y categoria)

56 (concurso de seleccion); 58 (2da carrera); 64 (2da carrera y concurso de seleccién); 67 (cambio de
carrera y/o plantel); 74 (procedente de nivel técnico); 76 (cambio de sistema); 97 (cambio de modalidad).

* N.D. (No Disponible).
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Metodologia

Al tener seleccionados los datos con los que trabajara el andlisis, asi como la
identificacion de las clases (si/no), es momento presentar la metodologia que se utilizd
con técnicas de mineria de datos y la implementacion del algoritmo de clasificacion
Naive Bayes con el cual se logré identificar los factores de éxito de los alumnos
inscritos en la modalidad a distancia del SUAYED. Asi como presentar el mapeo de
todas las variables analizadas.
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Figura 3. Metodologia para la mineria de datos

0.00.10.20.0.49.9.60.70.8.91.0

La metodologia describe las fases a seguir para la selecciébn de datos, calculos,
analisis e interpretacién de resultados, asi como la visualizaciéon y medicion del
rendimiento del modelo clasificador.

Del total de alumnos a distancia del SUAYED se seleccionaron aquellos que por su
semestre de ingreso han cumplido con la duracién de diez semestres en sus estudios.
Se defini6 la clase para el andlisis y se identificaron los perfiles de ingreso,
antecedentes académicos y matricula en el primer semestre. Para después,
integrarlos en una base de datos relacional. Se seleccionaron aleatoriamente dos
conjuntos de datos; el 70% se asigné para el entrenamiento del modelo y el 30% para
los datos de prueba. Sobre los datos de entrenamiento se calcularon las medidas de
Epsilon y Score, los cuales permitieron tener otra dimension de andlisis para cada
descriptor de los alumnos y sus categorias, haciendo asi, mas facil el proceso de
identificacion de variables a considerar para el modelo de clasificacion.

Al tener los Score seleccionados por categoria, se asignaron al 30% de los datos de
prueba. Después, se suman todos los Score por instancia y los resultados finales se
ordenan de forma descendente para graficar por deciles la distribucion que tiene el
modelo de clasificacion y asi ver la discriminacion que hace entre las clases. Para
evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion se utiliza una matriz de confusion y

8



sus medidas de rendimiento. Por ultimo, se grafica el modelo en una curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) para examinar la capacidad que tiene el modelo
clasificador para identificar y predecir correctamente los casos positivos y el nimero
de casos negativos que se clasifican incorrectamente.

Algoritmo de clasificacién

El algoritmo Naive Bayes es un algoritmo de clasificacion basado en el teorema de
Bayes, el cual asume predictores condicionalmente independientes que suman hacia
el resultado objetivo C,. Es decir, adoptando el teorema de Bayes para calcular la
probabilidad posterior de la variable C;, considerando la independencia de los
predictores X= {X;, X, ... X;,}, se obtiene la siguiente distribucion de probabilidad
conjunta.

P (Cy, X) = P(Ci| X) P(X)
Aplicando el teorema de Bayes, resulta:

P (X|C) P (C) _ TTL1 P(Xi] Ci)

PO = "0 T P

En la segunda igualdad se asume que las variables X; son independientes y el
producto es sobre el total de variables (N) consideradas como factores condicionantes
para C,. Stephens (2009) presenta la siguiente prueba estadistica la cual mide la
dependencia estadistica de Cj en X;.

Nx;[P(Cy | X;) — P(Cy)]

1

e(Ce 1 Xp) =

Donde N es el total de observaciones, Nx; es el nimero total de observaciones con
X; = j, NCy es el total de observaciones que cumplen con Cy, P(C,) es la probabilidad
de C, y P(Cy | X;) es la probabilidad de C, dado X;. Dicha ecuacion se le conoce como
Epsilon y considerando una aproximacion normal a la distribucién binomial,
e(Cr | X)) =2 representa el 95% del nivel de confianza y es estadisticamente
significante, Stephens (2009).

Relacionado al indicador de Epsilon, el Score suma al modelo clasificador hacia el
mayor cumplimiento de la clase, es decir, el Score mide el grado en que una instancia
es miembro de una clase, por lo que a mayores valores de Score, mayor serd las
probabilidad de cumplir con C,. La funcién Score permite calcular las predicciones
dado una serie de predictores y se utiliza como Proxy del algoritmo Naive Bayes, para
P (Cp, X).

P(X;|C
5 (Gl 1) —ZS(Cklx )= 21 AT

Donde C;,— es el complemento del conjunto C,. Cuando el valor de Score es igual a
cero, significa que la probabilidad de encontrar C,, es aleatoria. Un valor positivo en
Score indica un alto factor de ocurrencia de la clase Cy,.



Resultados e interpretacion

Al programar el algoritmo de clasificacion y al ejecutarlo con la base de datos definida
anteriormente (recoleccion de datos), proceso los siguientes resultados para cada una

de las variables (descriptor, con su respectiva categoria).

Descriptor Categoria Nx Nxc=Ncx N Nc Pc P(x]|c) P(c|x) Epsilon Score
Semestre de ingreso Semestre Par 1,107 70 2,022 114 0.06 0.61 0.06 l 0.989\ 0.119
Semestre de ingreso Semestre Nor 915 44 2,022 114 0.06 0.39 0.05 ! -1.088 -0.163
Estado sede Chiapas 22 0 2022 114 006 001 000[ N 147 -0.334
Estado sede DF 497 27 2,022 114 0.06 0.24 0.05 [l).199 -0.021
Estado sede Edomex 197 13 2,022 114 0.06 0.12 0.07 @ 0.220
Estado sede Hidalgo 197 12 2,022 114 0.06 0.11 0.06 ﬂ76 0.140
Estado sede Oaxaca 411 23 2,022 114 0.06 0.21 0.06 -EJ,037 0.016
Estado sede Querétaro 9 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 [:.3.733 0.499
Estado sede Tlaxcala 689 39 2,022 114 0.06 0.34 0.06 i).025 0.012
Asignaturas inscritas a ler. semestre 0 45 1 2,022 114 0.06 0.02 0.02 l:i -0.993 -0.312
Asignaturas inscritas a ler. semestre 1 13 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 [:‘ -0.881 0.162
Asignaturas inscritas a ler. semestre 2 10 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 [:' -0.773  0.403
Asignaturas inscritas a ler. semestre 3 46 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 I:- -1.658 -1.049
Asignaturas inscritas a ler. semestre 4 82 1 2,022 114 0.06 0.02 0.01 l:- -1.735 -0.912
Asignaturas inscritas a ler. semestre 5 126 3 2,022 114 0.06 0.03 0.02 I:- -1.585 -0.633
Asignaturas inscritas a ler. semestre 6 980 59 2,022 114 0.06 0.52 0.06 @.519 0.069
Asignaturas inscritas a ler. semestre 7 720 50 2,022 114 0.06 0.44 0.07 1.520/ 0.224
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 0 896 4 2,022 114 0.06 0.04 0.00 l:i -6.737 -2.384
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 1 167 1 2,022 114 0.06 0.02 0.01 [l -2.823 -1.624
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 2 118 1 2022 114 0.06 0.02 0.01 |] -2.256 -1.276
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 3 139 1 2,022 114 0.06 0.02 0.01 |] -2.514 -1.440
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 4 107 1 2,022 114 0.06 0.02 0.01 [l -2.109 -1.178
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 5 164 17 2,022 114 0.06 0.16 0.10 D 2.625 0.694
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 6 289 58 2,022 114 0.06 0.51 0.20 I 10.636\ 1.432
Asignaturas aprobadas a ler. semestre 7 142 31 2,022 114 0.06 0.28 0.22 l 8.366 1.549
Promedio ler. semestre 0 542 2 2022 114 0.06 0.03 0.00 l:i -5.318 -2.394
Promedio ler. semestre 5a5.4 394 2 2,022 114 0.06 0.03 0.01 |:‘ -4.415 -2.074
Promedio ler. semestre 5.5a5.9 65 1 2,022 114 0.06 0.02 0.02 |] -1.433 -0.680
Promedio ler. semestre 6a6.4 109 1 2,022 114 0.06 0.02 0.01 -2.137 -1.197
Promedio ler. semestre 6.5a6.9 88 2 2,022 114 0.06 0.03 0.02 [I -1.369 -0.566
Promedio ler. semestre 7a7.4 168 7 2,022 114 0.06 0.07 0.04 ﬂ -0.827 -0.207
Promedio ler. semestre 7.5a79 125 8 2,022 114 0.06 0.08 0.06 0.369 0.228
Promedio ler. semestre 8a8.4 163 24 2,022 114 0.06 0.22 0.15 IinQ 1.079
Promedio ler. semestre 85a8.9 118 20 2,022 114 0.06 0.18 0.17 @27 1.251
Promedio ler. semestre 9a9%4 174 34 2,022 114 0.06 0.30 0.20 l 7.951‘ 1.408
Promedio ler. semestre 9.5a9.9 61 10 2,022 114 0.06 0.09 0.16 =!:3.642 1.248
Promedio ler. semestre 10 15 3 2,022 114 0.06 0.03 0.20 E\ 2.412 1.623
Causa de ingreso 54 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 O.¢00 0.000
Causa de ingreso 56 1,809 106 2,022 114 0.06 0.92 0.06 O.@ 0.033
Causa de ingreso 58 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 —&44 2.108
Causa de ingreso 64 62 4 2,022 114 0.06 0.04 0.06 Oﬁé 0.333
Causa de ingreso 67 146 4 2,022 114 006 004 003 EME18 -0.552
Causa de ingreso 69 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 O.(?DOO 0.000
Causa de ingreso 74 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 —&44 2.108
Causa de ingreso 76 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 —a44 2.108
Causa de ingreso 97 2 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 @46 1.703
Sexo F 1,013 61 2,022 114 0.06 0.53 0.06 r 0.530 0.069
Sexo M 1,009 53 2,022 114 0.06 0.47 0.05 -0.531 -0.074
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Descriptor Categoria Nx Nxc=Nex N Nc Pc P(x|c) P(c|x) Epsilon Score
Edad de ingreso 16a19 192 10 2,022 114 0.06 0.09 0.05 -0.258 -0.010
Edad de ingreso 19a22 208 6 2,022 114 0.06 0.06 0.03 -1.722 -0.566
Edad de ingreso 22a24 201 12 2,022 114 0.06 0.11 0.06 0.204 0.119
Edad de ingreso 24 a 26 211 7 2,022 114 0.06 0.07 0.03 -1.461 -0.442
Edad de ingreso 26228 208 12 2,022 114 0.06 0.11 0.06 0.082 0.083
Edad de ingreso 28a31 209 5 2,022 114 0.06 0.05 0.02 -2.034 -0.730
Edad de ingreso 31a34 196 10 2,022 114 0.06 0.09 0.05 D -0.325 -0.032
Edad de ingreso 34a38 201 16 2,022 114 0.06 0.15 0.08 Il427 0.409
Edad de ingreso 38a43 202 17 2,022 114 0.06 0.16 0.08 E 1.712 0.466
Edad de ingreso 432363 194 19 2,022 114 0.06 0.17 0.10 2.510 0.627
Nacionalidad 1 2,018 114 2,022 114 0.06 0.99 0.06 0.022 -0.006
Nacionalidad 2 3 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 1.415
Nacionalidad N.D. 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 - 2.108
Entidad de residencia Aguascaliente 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 ! 0.000 0.000
Entidad de residencia Chiapas 23 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 l:. -1.172 -0.377
Entidad de residencia Chihuahua 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 I] -0.244 2.108
Entidad de residencia Coahuila 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 0.000 0.000
Entidad de residencia Distrito Feder. 336 16 2,022 114 0.06 0.15 0.05 -0.696 -0.137
Entidad de residencia Durango 3 1 2,022 114 0.06 0.02 0.33 2.396
Entidad de residencia Guanajuato 4 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 -0.489 1.192
Entidad de residencia Guerrero 3 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.423 1.415
Entidad de residencia Hidalgo 201 11 2,022 114 0.06 0.10 0.05 [l -0.102 0.034
Entidad de residencia Jalisco 3 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.423 1.415
Entidad de residencia Meéxico 347 23 2,022 114 0.06 0.21 0.07 D 0.800 0.195
Entidad de residencia Michoacan 7 1 2,022 114 0.06 0.02 0.14 I:b.992 1.549
Entidad de residencia Morelos 15 2 2,022 114 0.06 0.03 0.13 IEZQZ 1.261
Entidad de residencia Oaxaca 404 23 2,022 114 0.06 0.21 0.06 0.048 0.034
Entidad de residencia Puebla 60 3 2,022 114 0.06 0.03 0.05 |] -0.214 0.127
Entidad de residencia Querétaro 12 1 2,022 114 0.06 0.02 0.08 D 0.405 1.010
Entidad de residencia Quintana Roo 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.244 2.108
Entidad de residencia San Luis Potos 3 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.423 1.415
Entidad de residencia Sonora 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 0.000 0.000
Entidad de residencia Tabasco 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 0.000 0.000
Entidad de residencia Tamaulipas 3 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.423 1.415
Entidad de residencia Tlaxcala 583 31 2,022 114 0.06 0.28 0.05 |] -0.336 -0.048
Entidad de residencia Veracruz 10 2 2,022 114 0.06 0.03 0.20 I 1.969 1.703
Entidad de residencia Yucatan 1 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.244 2.108
Entidad de residencia Zacatecas 2 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 |] -0.346  1.703
Carrera Administracid 98 4 2,022 114 0.06 0.04 0.04 [I -0.668 -0.143
Carrera Bibliotecologi 29 1 2,022 114 0.06 0.02 0.03 |] -0.511 0.127
Carrera C. Politicas 153 6 2,022 114 0.06 0.06 0.04 [l -0.920 -0.250
Carrera Contaduria 224 18 2,022 114 0.06 0.16 0.08 B.SSG 0.413
Carrera Derecho 521 47 2,022 114 0.06 0.41 0.09 3.348/ 0.509
Carrera Economia 75 2 2,022 114 0.06 0.03 0.03 [l -1.116 -0.404
Carrera Espafiol comc 2 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 [l -0.346 1.703
Carrera Informatica 29 1 2,022 114 0.06 0.02 0.03 |] -0.511 0.127
Carrera Inglés como L 0 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 i 0.000 0.000
Carrera Pedagogia 187 1 2022 114 006 002 001 K -3.026 -1.737
Carrera Periodismo 120 6 2,022 114 0.06 0.06 0.05 -0.303 0.002
Carrera Psicologia 518 26 2,022 114 0.06 0.23 0.05 -0.610 -0.103
Carrera R. Internacior 47 1 2,022 114 0.06 0.02 0.02 -1.043 -0.356
Carrera Sociologia 19 1 2,022 114 0.06 0.02 0.05 -0.071 0.550
Estado civil Casado 554 45 2,022 114 0.06 0.40 0.08 i 2.536/ 0.395
Estado civil Divorciado,vi 111 8 2,022 114 0.06 0.08 0.07 G 0.717 0.354
Estado civil N.D. 367 14 2,022 114 0.06 0.13 0.04 [:. -1.514 -0.360
Estado civil Soltero 846 43 2,022 114 0.06 0.38 0.05 [l -0.700 -0.104
Estado civil Union libre 144 4 2022 114 006 004 003[ WE -1488 -0.538
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Descriptor Categoria Nx  Nxc=Ncx N Nc Pc P(x|c) P(c|x) Epsilon Score
Descendencia N.D. 479 21 2,022 114 0.06 0.19 0.04 -1.190 -0.237
Descendencia No 748 35 2,022 114 0.06 0.31 0.05 -0.186
Descendencia Si 795 58 2,022 114 0.06 0.51 0.07 0.275
Condicion laboral N.D. 362 12 2,022 114 0.06 0.11 0.03 -0.495
Condicion laboral No 263 20 2,022 114 0.06 0.18 0.08 1.383) 0.349
Condicion laboral Si 1,397 82 2,022 114 0.06 0.72 0.06 @.376 0.038
Relacién laboral Eventualment 476 18 2,022 114 0.06 0.16 0.04 l:i -1.756 -0.383
Relacidn laboral Permanenterr 884 60 2,022 114 0.06 0.53 0.07 1.482] 0.197
Relacidn laboral No contesto 273 20 2,022 114 0.06 0.18 0.07 ' 1.20b 0.308
Relacién laboral N.D. 389 16 2,022 114 0.06 0.15 0.04 -1.304 -0.290
Horas de trabajo a la semana 10 o menos 150 7 2,022 114 0.06 0.07 0.05 -0.516 -0.089
Horas de trabajo a la semana De11a20 118 12 2,022 114 0.06 0.11 0.10 I 2.134 0.693
Horas de trabajo a la semana De21a30 163 8 2,022 114 0.06 0.08 0.05 [I -0.404 -0.051
Horas de trabajo a la semana De31a40 360 22 2,022 114 0.06 0.20 0.06 D 0.389 0.111
Horas de trabajo a la semana Mas de 40 576 29 2,022 114 0.06 0.26 0.05 [I -0.628 -0.104
Horas de trabajo a la semana No contesto 266 20 2,022 114 0.06 0.18 0.08 l 1.B30 0.336
Horas de trabajo a la semana N.D. 389 16 2,022 114 0.06 0.15 0.04 [:! -1.304 -0.290
Relacién del trabajo con sus estudios No 637 35 2,022 114 0.06 0.31 0.05 -0.017
Relacién del trabajo con sus estudios Si 721 42 2,022 114 0.06 0.37 0.06 0.040
Relacién del trabajo con sus estudios No contesto 275 21 2,022 114 0.06 0.19 0.08 0.351
Relacién del trabajo con sus estudios N.D. 389 16 2,022 114 0.06 0.15 0.04 -0.290
Personas que dependen del sostén econdmr1a 2 737 41 2,022 114 0.06 0.36 0.06 -0.008
Personas que dependen del sostén econérr 3 a 4 675 40 2,022 114 0.06 0.35 0.06 0.060
Personas que dependen del sostén econémr5a 6 174 14 2,022 114 0.06 0.13 0.08 0.428
Personas que dependen del sostén econémr 7 o mas 27 2 2,022 114 0.06 0.03 0.07 0.642
Personas que dependen del sostén econdmr N.D. 409 17 2,022 114 0.06 0.16 0.04 -0.282
Personas que contribuyen al ingreso familic 1 680 41 2,022 114 0.06 0.36 0.06 0.077
Personas que contribuyen al ingreso familic2 a 3 883 54 2,022 114 0.06 0.47 0.06 0.087
Personas que contribuyen al ingreso familic 4 o mas 52 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 -1.169
Personas que contribuyen al ingreso familic N.D. 407 19 2,022 114 0.06 0.17 0.05 -0.167
Escolaridad maxima de la madre Sininstrucciér 144 13 2,022 114 0.06 0.12 0.09 0.558
Escolaridad maxima de la madre Primaria 598 42 2,022 114 0.06 0.37 0.07 0.240
Escolaridad maxima de la madre Secundaria 347 18 2,022 114 0.06 0.16 0.05 -0.053
Escolaridad maxima de la madre Media superic 176 5 2,022 114 0.06 0.05 0.03 -0.554
Escolaridad maxima de la madre Carrera técnic 259 20 2,022 114 0.06 0.18 0.08 0.365
Escolaridad méxima de la madre Licenciatura 110 4 2,022 114 0.06 0.04 0.04 b -0.262
Escolaridad maxima de la madre Posgrado 19 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 E. -1.065 -0.194
Escolaridad maxima de la madre N.D. 369 12 2,022 114 0.06 0.11 0.03 \:! -1.987 -0.514
Escolaridad méaxima del padre Sin instrucciér 119 10 2,022 114 0.06 0.09 0.08 0.499
Escolaridad méaxima del padre Primaria 521 34 2,022 114 0.06 0.30 0.07 0.166
Escolaridad méaxima del padre Secundaria 331 22 2,022 114 0.06 0.20 0.07 0.200
Escolaridad méaxima del padre Media superic 197 7 2,022 114 0.06 0.07 0.04 -0.372
Escolaridad méaxima del padre Carrera técnic 151 10 2,022 114 0.06 0.09 0.07 0.243
Escolaridad méaxima del padre Licenciatura 274 15 2,022 114 0.06 0.14 0.05 0.013
Escolaridad méaxima del padre Posgrado 52 3 2,022 114 0.06 0.03 0.06 0.276
Escolaridad maxima del padre N.D. 377 13 2,022 114 0.06 0.12 0.03 -0.460
Acceso a equipo de cémputo N.D. 393 16 2,022 114 006 015 0.04[ -0.300
Acceso a equipo de cémputo No 95 10 2,022 114 0.06 0.09 0.11 0.745
Acceso a equipo de cémputo Si 1,534 88 2,022 114 0.06 0.77 0.06 0.013
Entiende inglés Bien 448 23 2,022 114 0.06 0.21 0.05 b -0.075
Entiende inglés Con dificultad 1,036 67 2,022 114 0.06 0.59 0.06 @ 0.143
Entiende inglés Nada 172 11 2,022 114 0.06 0.10 0.06 @431 0.199
Entiende inglés N.D. 366 13 2,022 114 0.06 0.12 0.04 \:!1.730 -0.429
Habla inglés Bien 251 15 2,022 114 0.06 0.14 0.06 10.232 0.106
Habla inglés Con dificultad 1,009 58 2,022 114 0.06 0.51 0.06 @1.152 0.020
Habla inglés Nada 378 25 2,022 114 0.06 0.22 0.07 .822|  0.190
Habla inglés N.D. 384 16 2022 114 0.06 015 0.04[ NE1250 -0.276
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Descriptor Categoria Nx Nxc=Ncx N Nc Pc P(x|c) P(c|x) Epsilon Score
Escribe inglés Bien 371 22 2,022 114 0.06 0.20 0.06 244 0.079
Escribe inglés Con dificultad 858 52 2,022 114 0.06 0.46 0.06 0537/ 0.078
Escribe inglés Nada 381 21 2,022 114 0.06 0.19 0.06 50.107 0.003
Escribe inglés N.D. 412 19 2,022 114 0.06 0.17 0.05 0.903 -0.179
Nivel maximo de estudios Bachillerato 756 54 2,022 114 0.06 0.47 0.07 ! 1.794 0.253
Nivel maximo de estudios Licenciatura 302 12 2,022 114 0.06 0.11 0.04 |___. -1.254 -0.307
Nivel maximo de estudios Licenciaturas 446 21 2,022 114 0.06 0.19 0.05 E' -0.851 -0.162
Nivel maximo de estudios N.D. 435 20 2,022 114 0.06 0.18 0.05 I:‘ -0.941 -0.185
Nivel maximo de estudios Posgrado 51 6 2,022 114 0.06 0.06 0.12 ! 1.897, 0.919
Nivel maximo de estudios Posgrado sin ¢ 32 1 2,022 114 0.06 0.02 0.03 u -0.616 0.029
Promedio obtenido ultimo nivel 7a79 650 40 2,022 114 0.06 0.35 0.06 .570 0.100
Promedio obtenido ultimo nivel 8a8.9 743 40 2,022 114 0.06 0.35 0.05 |] -0.301 -0.042
Promedio obtenido ultimo nivel 9a10 252 20 2,022 114 0.06 0.18 0.08 | 1.582| 0.395
Promedio obtenido dltimo nivel N.D. 377 14 2,022 114 006 0.3 0.04[ 8 -1.620 -0.388
Tiempo sin estudiar Menosde 2ai 457 29 2,022 114 0.06 0.26 0.06 | 0.656 0.141
Tiempo sin estudiar De2a4afios 432 20 2,022 114 0.06 0.18 0.05 -0.909 -0.178
Tiempo sin estudiar De5a8afios 282 11 2,022 114 0.06 0.10 0.04 -1.265 -0.320
Tiempo sin estudiar Mas de 8 afior 386 37 2,022 114 0.06 0.33 0.10 0.581
Tiempo sin estudiar N.D. 465 17 2,022 114 0.06 0.16 0.04 -1.853 -0.415
Examen de ingreso 33a40 68 4 2,022 114 0.06 0.04 0.06 0.087 0.236
Examen de ingreso 41a48 422 20 2,022 114 0.06 0.18 0.05 0.800 -0.153
Examen de ingreso 49256 553 32 2,022 114 0.06 0.28 0.06 .152  0.040
Examen de ingreso 57 a64 378 20 2,022 114 0.06 0.18 0.05 []0.292 -0.038
Examen de ingreso 65a72 269 17 2,022 114 0.06 0.16 0.06 @ 0.158
Examen de ingreso 73a80 129 7 2,022 114 0.06 0.07 0.05 D-0.104 0.069
Examen de ingreso 81a88 72 5 2,022 114 0.06 0.05 0.07 @ 0.374
Examen de ingreso 89 a 96 40 3 2,022 114 0.06 0.03 0.08 @ 0.550
Examen de ingreso 97a 104 5 0 2,022 114 0.06 0.01 0.00 :.0.547 1.010
Examen de ingreso N.D. 86 6 2,022 114 0.06 0.06 0.07 @ 0.353

Cuadro 3. Célculo de variables (Epsilon y Score)

No hay que olvidar que los resultados anteriormente presentados refieren
exclusivamente a los datos de entrenamiento (70%), es decir, son datos que se
utilizaron para construir el modelo de clasificacion, para ello se calcularon las medidas
de Epsilon y Score. Al tener todos los valores de Epsilon posibilité realizar un analisis
de seleccion de variables o mejor conocido por su nombre en inglés “Feature
Selection” y asi, decidir qué variables (categorias por descriptor) y sus respectivos
Score se incluiran en el modelo de clasificacion. El criterio de seleccién fue para todos
aquellos Epsilon mayores o igual a dos desviaciones estandar (95% de nivel de
confianza). A continuacién sélo se presentan los descriptores en los que alguna de sus
categorias cumple con € (C, | X;) = 2

En la columna Epsilon se aplico un formato condicional por cada descriptor, de modo
gue permita identificar aquellas categorias que tienen una mayor representacion para
el modelo, las barras de color rojo identifican a los valores negativos y las de color azul
a los Epsilon positivos. A continuacion por cada una de las fuentes de datos, se hace
la interpretacion con base a los resultados calculados de Epsilon.

Matricula

e El semestre de ingreso por tener un sesgo no se considerara en el modelo, ya
gue son cinco semestres pares en comparacion con dos semestres impares.

e El estado de México e Hidalgo son las Unicas sedes que tiene un Epsilon
positivo.
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o Para el caso de las asignaturas inscritas y aprobadas en el primer semestre,
los alumnos que inscriben de seis a siete asignaturas obtienen un Epsilon
positivo que no supera el 1.5 de desviaciones estandar, mientras tanto, los
alumnos que aprueban en su primer semestre cinco 0 mas asignaturas, tiene
un Epsilon mayor de 2.6, en particular, 10.6 y 8.4 para los que aprueban seis y
siete asignaturas, respectivamente.

o Del promedio de calificaciones en el primer semestre, estan por arriba de dos
desviaciones estandar aquellos que promedian en sus asignaturas una
calificacion igual o mayor a ocho. En particular resalta el valor de Epsilon de
7.95 para quienes obtienen un promedio entre 9 a 9.4 en sus asignaturas al
primer semestre.

e La Unicas causas de ingreso con valores positivos en Epsilon, son la 56
(ingreso a la licenciatura por concurso de seleccién) y la 64 (ingreso a la
licenciatura por segunda carrera), pero ninguna de éstas es representativa.

e Las mujeres tienen un Epsilon positivo versus los hombres, Epsilon negativo.

e Los alumnos con una edad mayor a 34 afios al momento de ingresar a la
carrera, tienen Epsilon por encima a 1.4, en particular los que estan dentro de
los 43 a 63 afios tienen 2.5 desviaciones estandar.

¢ La nacionalidad de los alumnos al tener casi la totalidad de los alumnos (Nx) y
en una misma categoria se considera una variable tautoldgica.

e Los estados de residencia de los alumnos con valores mas altos de Epsilon,
son: Durango y Veracruz con 2.08 y 1.96, respectivamente.

e Las carreras con Epsilon méas grandes son contaduria y derecho con 1.5y 3.3,
respectivamente.

Perfiles de ingreso

e Los alumnos que su estado civil es casado, si tienen hijos y no trabajan tienen
un Epsilon promedio igual a dos.

e Dependiendo de la respuesta que se dé a la pregunta “condicién laboral” se
derivan tres posibles preguntas. Para el particular caso de 11 a 20 horas de
trabajo a la semana, resulta 2.13 desviaciones estandar.

e De acuerdo al nimero de personas que dependen del principal sostén
economico, las familias de los alumnos con cinco a seis integrantes tienen el
mayor Epsilon.

e De uno a tres integrantes que contribuyen al ingreso familiar tienen Epsilon
positivo, pero no son significativos.

e Las madres y padres de los alumnos que no tienen instruccion académica
presentan el mayor Epsilon de las categorias, 1.8 y 1.3, respectivamente.
Dentro de los niveles de escolaridad y para el caso de las madres, los mayores
Epsilon son para el nivel primaria y carrera técnica. Y en el caso de los padres,
son los niveles de primaria, secundaria y carrera técnica. Cabe mencionar que
las madres tienen mayores desviaciones estandar que los padres.

e Los alumnos que no tienen acceso a equipo de computo tienen un valor igual a

2.06 desviaciones estandar. Resulta controversial que los alumnos que no
tienen acceso a equipo de computo sean los que tengan un mayor Epsilon, a
pesar de estar en una modalidad de estudios a distancia.

e El que los alumnos entiendan, hablen y escriban el idioma inglés con dificultad
o bien no hace mayor diferencia entre los valores de Epsilon.
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Antecedentes académicos

e Dentro del descriptor nivel maximo de estudios, la categoria con mayor
desviacion estandar es para los alumnos que ya tienen un posgrado terminado.

¢ Los alumnos que obtuvieron en su ultimo nivel de estudios un promedio igual o
mayor a nueve tienen un mayor Epsilon, en comparacion con otros promedios.

e Los alumnos que tiene mas de ocho afios sin estudiar tienen un Epsilon igual a
3.4.

Examen de ingreso

e De los 120 aciertos posibles que pueden obtener los alumnos en el examen de
admision, las categorias que tienen Epsilon positivos, son: 33 a 40, 49 a 56, 65
a 72y 81 a96. En promedio se calculé 0.34 desviaciones estandar.

Es importante sefialar que asi como los Epsilon positivos suman hacia el cumplimiento
de la clase, los Epsilon negativos aportan hacia el no cumplimiento de la clase.

Al tener las variables y las medidas de los Scores seleccionadas, es momento de
asignar cada uno de éstos a las categorias correspondientes en los datos de prueba,
es decir, el valor del Score obtenido con los datos de entrenamiento vendra a sustituir
la categoria que segun corresponda en los datos de prueba. Acto seguido se suman
todos los valores individuales de los Score pasa obtener un Score total (St) por cada
instancia® y se ordenan de forma descendente con su respectiva clase (0/1°), ver
siguiente cuadro.

5.014
4.948
4.561

865 0 0.000
866 0 0.000

867 0 0.000
Cuadro 4. Clase y Score total

Con el cuadro cuatro completo, se construyé la siguiente tabla y grafica del modelo
clasificador por deciles, en la cual se presentan los conteos de la clase y su respectiva
distribucion del total de la clase para cada decil.

® Cada instancia refiere a un alumno con sus datos de perfil de ingreso, antecedentes académicos y
matricula.
®0 = No clase y 1 = Si clase; Clase: Alumnos con el 100% de créditos en tiempo curricular.
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0.60 -

1-87 1 33 0.524
88-174 2 17 0.270 0.50
175- 261 3 8 0.127 0.40
262 - 348 4 2 0.032
349 -435 5 0 0.000 0.30
436 - 522 6 0 0.000
523-609 7 1 0016 | %%
610 - 696 8 2 0.032 0.10
697 - 783 9 0 0.000
784 - 870 10 0 0.000 0.00

Total 63 1

Cuadro 5. Conteos de la clase por deciles Gréfica 1. Modelo clasificador

En los dos primeros deciles suman casi el 80% de los conteos de la clase, lo que
demuestra que el modelo clasificador desarrollado con los datos de entrenamiento y
utilizando el algoritmo Naive Bayes, si cumple su funcién de predecir y discriminar a la
si clase de la no clase en los datos de prueba. Con el propésito de establecer los
limites entre las cuatro categorias de la matriz de confusion: Verdadero positivo (Vp),
Falso negativo (Fn), Verdadero negativo (Vn) y Falso positivo (Fp). La identificacion de
dicho umbral se ubica en el cambio de signo de los valores de St. Al ser cero el valor
mas pequefio de St, se le aplicdé la siguiente constante de suavizacion. Con el
propésito de medir el rendimiento del modelo clasificador se calculé su matriz de
confusién. Para calcularla se requirié de la definicion de un umbral en los datos de
prueba con el propésito de establecer los limites entre las cuatro categorias de la
matriz de confusién: Verdadero positivo (Vp), Falso negativo (Fn), Verdadero negativo
(Vn) y Falso positivo (Fp). La identificacién de dicho umbral se ubica en el cambio de
signo de los valores de St. Al ser cero el valor mas pequefio de St, se le aplico la
siguiente constante de suavizacion.

. _ 1
St ajustado = St + N5,

Con dicha constante de suavizacion para cada St, se logro identificar el cambio de
signo en los nuevos valores de St ajustado, ver siguiente cuadro.

175 0/2.610 0.024
176 02.587 0.001
177 0]2.525 -0.062
178 0]2.511 -0.076

Cuadro 6. Umbral

El umbral se ubicé entre 0.001 y -0.062 de la columna St ajustado. Con la
identificacion del limite del umbral se obtiene la siguiente matriz de confusién y sus
medidas de rendimiento: sensibilidad y especificidad.
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Sensibilidad Vp

—=0.793
Vp+ Fn

Dénde:

Vp: Todos los elementos si clase por encima del umbral

Fp: Todos los elementos no clase por encima del umbral pe . Vn _

Vn: Todos los elementos no clase por debajo del umbral Especificidad Vn+Fp = 0.643

Fn: Todos los elementos si clase por debajo del umbral

(Vp)+(Fn) = Si clase; (Fp)+(Vn) = No clase

Cuadro 7. Matriz de confusion y medidas de rendimiento

Analizando las medidas de rendimiento, podemos observar la probabilidad que tiene el
modelo para clasificar correctamente a la si clase es del 79.3% y la probabilidad de
clasificar correctamente a la no clase es igual al 84.3%.

Ademés de las matrices de confusion, los graficos ROC (Receiver Operating
Characteristic) son una excelente técnica para examinar el rendimiento de un
clasificador binario (Swets, 1988). Un grafico ROC muestra para cada iteracion en el
umbral, la distribucién de los diferentes pares (falsos positivos y verdaderos positivos).
El punto (0,1) demuestra una clasificacion perfecta, es decir, clasifica correctamente
todos los verdaderos positivos y ningun falso positivo. En contraste el punto (1,0)
demuestra un pésimo modelo de clasificaciébn. A continuaciéon de muestra la curva
ROC’ que determina el rendimiento de nuestro modelo clasificador.

ROC Curve Summary Statistics:
Total Cases: Ba7
Posgitive Cases: 63
Hegative Cases: B04
Fitted ROC Area: 0.877

True Positive Fraction

no- SimplePlat 1.2 by John BEng

| |
0.0 0.z 1.0

False Positive Fraction

Gréfico 2. Curva ROC

Ademas de ver que la forma de la curva ROC tiene una mayor aproximacion hacia la
esquina superior izquierda (0,1), una medida importante es el area debajo la curva
(AUC), la cual a través de un valor escalar entre 0 y 1, determina el rendimiento del

"El grafico se obtuvo con la calculadora web de analisis ROC de la escuela de medicina de la Universidad
de Johns Hopkins. URL: http://www.rad.jhmi.edu/jeng/javarad/roc/JROCFITi.html, consultado 15 de abril
de 2016.
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modelo clasificador. El drea debajo la curva es el equivalente a la probabilidad que
tiene el clasificador para seleccionar aleatoriamente una instancia positiva y ubicarla
por encima de una instancia negativa (Fawcett, 2006).

En nuestro caso particular, el &rea debajo la curva del gréfico ROC, es igual a 0.877 y
hace notar la buena capacidad predictiva de nuestro modelo.

Conclusiones

Siempre sera de interés para las instituciones educativas conocer los factores que
motivaron en los alumnos a alcanzar la totalidad de sus créditos en tiempo curricular
(10 semestres) y sobre todo, tener la posibilidad de replicar el modelo de Mineria de
Datos para las siguientes generaciones y asi, pronosticar quién estara en posibilidades
de terminar en 10 semestres, y en consecuencia sabremos que tendran el 94% de
probabilidades de tener una calificacién mayor o igual a nueve (ver introduccion).

El analizar los datos de los alumnos con técnicas de mineria de datos permitié
desarrollar un modelo clasificador para la modalidad a distancia del SUAYED, el cual
predice al término del primer semestre en la licenciatura, los alumnos que cumpliran
con el 100% de créditos en diez semestres. Ademas, identifica en menores tiempos a
los alumnos que no terminaran en diez semestres la totalidad de sus estudios, lo que
permitira desarrollar estrategias de retencién en corto tiempo.

Asi como las tasas de desercion son consideradas como un indicador de calidad en la
educacion a distancia (Lykourentzou, 2009; Willging, 2004), el que los alumnos
cumplan con sus créditos en tiempos curriculares sin duda ayudara a mejorar los
indicadores de la calidad.

El algoritmo de clasificacion Naive Bayes ha demostrado ser un buen predictor para
identificar los factores de éxito de los alumnos. Tal como lo mostr6 el modelo
clasificador, discrimind correctamente el 52% y 27% de la si clase en los dos primeros
deciles, respectivamente. El rendimiento calculado con la curva ROC demostré tener
una capacidad predictiva igual al 87% utilizando un analisis Feature Selection en
comparacion con incluir todas las categorias al modelo (0.847).

Con la ayuda de Epsilon, se logr6 identificar los principales predictores que
contribuyen al éxito de los alumnos. Entre los méas representativos se sefiala la
importancia que los alumnos aprueben al menos cinco asignaturas en su primer
semestre de estudios con un promedio mayor o igual a ocho. También se descubrid
gue los alumnos con edades de ingreso mayores a los 43 afios, inscritos en la
licenciatura en derecho y al iniciar sus estudios respondieron lo siguiente: ser casados,
tener hijos, trabajar de 11 a 20 horas semanales, no contar con equipo de computo y
tener mas de ocho afios sin estudiar. Son los alumnos que tienen mayores
probabilidades de cumplir el 100% de créditos en diez semestres.

Sin duda, las técnicas de Mineria de Datos aplicadas con método nos posibilitaran
mejores analisis y entendimientos de nuestros datos, de modo que permita la
extraccion de conocimiento y asi, tener mas claro los factores de éxito que inciden en
el desempefio académico de los alumnos para un tiempo curricular. Como lo menciona
Zhao (2006) “En los procesos de mineria de datos usualmente se encuentra el

18



elemento de serendipia’. La mineria de datos esta disefiada para descubrir
interesantes y a menudo inesperadas relaciones y estructuras que previamente eran
desconocidas entre las variables.
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