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RESUMEN:

Este articulo muestra la construccion de un modelo predictivo de desercion
estudiantil, para pronosticar la probabilidad, que un estudiante abandone
su programa académico, mediante técnicas de clasificacion, basadas en
arboles de decision. La metodologia utilizada, se basa en Knowledge
Discovery in Database (KDD), con cinco etapas: seleccidon, procesamiento,
transformacion, mineria de datos y evaluacion. Aplicando el algoritmo,
Classification and Regression Tree (CART) de la herramienta R, se
construyd un arbol con cuatro niveles de profundidad y mismo namero
reglas, que evallan a los posibles desertores. Llevando a concluir que las
variables nivel y notas tienen mayor influencia en la desercion.

Palabras clave Arbol de Decisidn-Desercién Estudiantil-Modelo Predictivo.

ABSTRACT:

This article presents the construction of a predictive model of student
desertion, to predict the probability of a student dropping out of their
academic program, using classification techniques based on decision trees.
The methodology used is based on Knowledge Discovery in Database
(KDD), which consists of five stages: selection, processing,
transformation, data mining and evaluation. Applying the algorithm,
Classification and Regression Tree (CART) of the statistical software R, a
tree with four levels of depth and the same number of rules were
constructed, which evaluate possible deserters. It was found that the
variables level and notes have a greater influence on students' dropout
rates.

Keywords Decision Tree-Student Dropout-Predictive Model.

1. Introduccion

El alto nivel de desercion estudiantil, es uno de los problemas principales que enfrentan las instituciones de educacion
superior de América Latina y el Caribe. Se estima, que la tasa de desercidn anual, esta en el orden del 57%, Claudio (2007),
segun el informe emitido por la Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacién la Ciencia y la Cultura (UNESCO). En
un periodo de tiempo normal, solamente logran graduarse, alrededor del 43% de los que ingresan en cada carrera (Sanchez,

2015).

Cada dia, las instituciones de educacidn superior, generan gran cantidad de datos personales, académicos, socioecondmicos
de los estudiantes (Amaya, Barrientos, & Heredia, 2015). La aplicacidon de técnicas de mineria de datos permite, entre otras
cosas, predecir cualquier fendmeno, con un porcentaje alto de confiabilidad (Timar & Jim, 2015). De esta forma, se puede
pronosticar, la probabilidad de desercion de un estudiante, basado en los datos histéricos, almacenados en los sistemas de

informacién (Spositto & Etcheverry, 2010), de las instituciones.

Estudios previos, muestran la generacion de modelos predictivos de desercion, basados en arboles de decisién, aplicando
algoritmos como: EquipAsso (Basado en operadores algebraicos), J48 (Timar & Jim, 2013), C4.5 (Salazar, Gosalbez, Bosch,
Miralles, & Vergara, 2004), ID3 (Gandhi & T.Archana, 2016), ADTree (Marquez-Vera, 2013), CART (Ara, Halland, Igel, &
Alstrup, 2015). Sin embargo otros modelos utilizan técnicas como: redes bayesianas, regresion logistica (Dunn & Mulvenon,
2009), redes neuronales (SveuciliSte u Splitu. Ekonomski fakultet., Garaca, & Cukusi¢, 2010). Para el caso que nos ocupa, se
uso la técnica de clasificacion basada en arboles de decision conjuntamente con el algoritmo CART, por contar con la

poblacidén y el nUmero de variables estimadas para su aplicacion.

El objetivo de este estudio fue crear un modelo predictivo de desercidon estudiantil, para determinar la probabilidad, que un
estudiante abandone la universidad, teniendo en cuenta, el rendimiento académico y variables de su entorno personal.

El documento esta estructurado de la siguiente manera: En primer lugar, se presenta un breve resumen, de los trabajos
relacionados a la creacion de modelos predictivos de desercion estudiantil, con técnicas de clasificaciéon basadas en arboles de
decision, los algoritmos y las herramientas utilizadas. Luego, se describe la metodologia utilizada para la generacion del
modelo predictivo, KDD, con cinco etapas: seleccién, procesamiento, transformacién, mineria de datos y evaluacion.
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Posteriormente, se presenta los resultados de la creacidn del modelo y su aplicacion.
Finalmente, se expone las conclusiones, sobre la aplicacién del modelo predictivo.

1.1. Uso de arboles de decision en la prediccion de la desercion estudiantil

El estudio comparativo de algoritmos para predecir la desercion, utiliza informacion personal y académica de los estudiantes.
Los autores (Hernandez Gonzalez et al., 2016), desarrollaron un sistema predictivo para detectar al alumno con probabilidad
de desercion. Utilizando la herramienta, Microsoft SQL Server Analysis Services, se crea un modelo de prediccién de atributos
discretos y continuos, utilizando un algoritmo de clasificacidn y regresidon, para encontrar los estudiantes con elevado
porcentaje de desercidon mediante un arbol de decisidn.

Los autores (Romero Morales, Cristdbal; Marquez Vera, Carlos; Ventura Soto, 2012) emplean, la técnica de clasificacion
basada en arboles de decisidn para predecir, a estudiantes que pueden abandonar sus estudios. Usan variables como:
semestre que cursan, estado civil, discapacidad fisica, nivel econdmico, edad, sexo, trabajo del padre y la madre, notas de los
examenes entre otros. A partir de los arboles generados, por los algoritmos ADTree y SimpleCart de la herramienta Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA), se obtienen reglas, que alerta al profesor, sobre los estudiantes que se
encuentren en riesgo de suspender o abandonar sus estudios.

Por otro lado, se propone, la construcciéon de un modelo predictivo de rendimiento académico, con datos de 932 estudiantes,
en dos etapas: La primera, se refiere a la extraccidn y preparacion de la informacidn a través de la limpieza y estructuracion
de datos. La segunda, constituye la aplicacién de mineria de datos, por medio de actividades de carga y procesamiento, asi
también la formulacién del modelo e interpretacién de resultados (Merchan & Duarte, 2016). Para el proceso de mineria de
datos se utiliza WEKA, que genera un arbol de decisién basado en el algoritmo J48.

La extraccion de perfiles de desercidn estudiantil, a partir de datos socioecondmicos y académicos, obtiene patrones de
desercion estudiantil (Timar & Jim, 2015), basado en el promedio de calificaciones y materias perdidas en los primeros
semestres de la carrera. Se utiliza, MS SQL Server para la generacion del almacén de datos, SPSS para el pre-procesamiento
de la informacién y WEKA para encontrar un clasificador de rendimiento académico y detectar los patrones determinantes de
la desercion estudiantil.

El proceso de modelamiento de un arbol de decisidon, comienza, identificando los factores que influyen en la desercién. Para
(Khalilian, Mustapha, Sulaiman, & Mamat, 2011), estos factores se centran en variables como: ingreso econémico y
educacion de los padres, numero de hijos, estado civil, rendimiento académico entre otros. Se construye un arbol de decisidn
de cuatro niveles de profundidad, usando el algoritmo J4.8, con la herramienta WEKA. Se identifican las variables ingresos
econdmicos de los padres, nivel previo al semestre y asistencia, como aquellas que mayor incidencia tienen en la desercion.

1.2. Arbol de decisién

Un arbol de decisidn es un diagrama que contiene: Un nodo raiz donde se encuentran todas las observaciones; nodos
internos que albergan a los nodos de divisién y los nodos hoja que contiene la clasificacién final para un conjunto de
observaciones (Khalilian et al., 2011). Los arboles de decisién son parte de las técnicas de mineria de datos (Marquez-Vera,
Cano, Romero, & Ventura, 2013). Un arbol representa una segmentacién de los datos, que se crea mediante la aplicacion, de
una serie de reglas simples (Marquez-Vera, 2013). Cada regla asigna una observacion, a un segmento basada en el valor de
una entrada. Una regla se aplica después de otra, dando como resultado una jerarquia de segmentos dentro de segmentos.
La jerarquia se llama arbol y cada segmento se llama nodo (Romero Morales, Cristébal; Marquez Vera, Carlos; Ventura Soto,
2012). Asi, los nodos internos de un arbol representan validaciones sobre los atributos, las ramas representan las salidas de
las validaciones, y los “nodos hoja” representan las clases (Karina, Torrado, Barrientos Avendano, Judith, & Vizcaino, n.d.).

1.3. Algoritmo CART

El algoritmo CART de Leo Breiman (Alcover, R., Benlloch, J., Blesa, P., Calduch, M. A., Celma, M., Ferri, C., & Robles, 2007),
realiza particiones binarias, con el objetivo que la media de cada rama sea diferente y, por tanto, discrimine con suficiente
precision, un nimero adecuado de particiones, para asignar a cada hoja un valor cercano a la media de los elementos que
caen en ella. Este algoritmo genera arboles de facil interpretacion con resultados éptimos (Ara et al., 2015), lo que se
considera una ventaja, al crear modelos predictivos (Lin, 2015).

2. Metodologia (Solo mayuscula Inicial)

La metodologia aplicada de basa en el Proceso KDD, con cinco etapas: seleccion, procesamiento, transformacion, mineria de
datos y evaluacién.

2.1. Seleccion de datos

Figura 1. Proceso de seleccion de datos
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Recoleccion de datos

Los datos, corresponden a los estudiantes de la Carrera Docencia en Informatica de la Universidad Técnica de Ambato (UTA).
La Direccion de Tecnologia de la Informacion y Comunicacion (DITIC) de la institucion proporciond, la informacion a partir del
afo 2006, en dos matrices. La Matriz 1 contiene, los datos personales con los atributos: identificacién, que fue reemplazado,
por un identificador numeérico del 1...n, para mantener la confidencialidad de los participantes, segun lo expone la Ley del
Sistema Nacional de Registro de Datos Publicos (Nacional Pleno, n.d.). Ademas, género, estado civil, etnia, fecha de
nacimiento, lugar nacimiento, ciudad de residencia (ver Figura 2). La matriz 2 contiene datos académicos con atributos
relacionados al periodo académico, curso matriculado, materia, promedio de notas obtenidas en el primer parcial (notal) y
segundo parcial (nota2) (ver Figura 3).

Figura 2. Matriz 1: Datos generales.

A B < -

DENTWCADOR GENERO ESTADO v ETNLWA FLOMA NACOKWIENTO CRUDAD NACIVIENTO CWDAD RESIDENCIA
"1 MASCULINO SOLTERO MESTIZA 8/10/1994 PALANDA PALANDA
2 MASCULINO SOLTERO MESTIZA 29/05/1996 SANTA CRUZ QUERO
s 3 MASCULINO SOLTERO MESTIZA 10/11/1988 PELILEO QUERO
, 'a FEMENINO SOLTERO MESTIZA 30/10/1989 AMBATO QUERO
6 'S FEMENINO SOLTERO MESTIZA 4/09/1988 MOCHA MOCHA
7 6 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 26/11/1993 AMBATO MOCHA
8 |7 FEMENINO CASADO MESTIZA 27/02/1992 PILLARO PILLARO
o '8 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 19/12/1988 PILLARO PILLARO
10 [9 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 24/12/1996 PILLARO PILLARO
11 10 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 29/12/1991 PILLARO PILLARO
2 "1 MASCULINO SOLTERO MESTIZA 16/10/1993 PILLARO PILLARO
3 "12 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 28/01/1988 PILLARO PILLARO
14 13 MASCULINO CASADO MESTIZA 15/07/198% PILLARO PILLARO
s 14 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 5/12/1989 PILLARO PILLARO
6 15 FEMENINO SOLTERO MESTIZA 2/03/1995 BANOS PELILEO
7 116 MASCULINO SOLTERO INDIGENA 16/07/1990 PELILEO PELILEO
g 17 MASCULINO CASADO INDIGENA 1/02/1988 PELILEO PELILEO
9 :18 MASCULINO SOLTERO MESTIZA 1/12/1989 PELILEO PELILEO
Figura 3. Matriz 2: Datos académicos.
A B C D £ f
1 |[IDENTIEICADOR |PERIODO CURSO MATRICULADO MATERIA NOTA1 NOTA2
2 1 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  CALCULO INTEGRAL 7 9
3 2 SEP/O5-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  DIDACTICA APLICADA 7,6 7,7
a 3 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  EVALUACION DE LOS APRENDIZAJES 8 9
s 4 SEPJOS-FEB/O6 QUINTO SEMESTRE A LENGUAJE VISUAL 1 5,6 7.5
6 S SEP/O5-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  BASE DE DATOS | 9,5 6,1
7 6 SEP/O5-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  INFORMATICA APLICADA Il 7 8
8 7 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  CALCULO INTEGRAL 8 7
9 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTRE A DIDACTICA APLICADA 7.5 8,7
10 9 SEP/O5-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  EVALUACION DE LOS APRENDIZAJES 9 9
11 10 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  LENGUAIE VISUAL | 6,3 8,8
12 11 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  BASE DE DATOS | 7,3 9,2
13 12 SEP/OS-FEB/O6 QUINTO SEMESTRE A INFORMATICA APLICADA 11 9 8
14 13 SEP/O5-FEB/O6 QUINTO SEMESTREA  CALCULO INTEGRAI 9 9
15 14 SEP/OS-FEB/O6 PRIMER SEMESTREA  UTILITARIOS 8 8,4
16 ‘15 SEPJ/OS-FEB/OG PRIMER SEMESTRE A INFORMATICA 85 7,9
17 16 SEP/OS-FEB/O6 PRIMER SEMESTRE A MATEMATICAS BASICAS 7.5 7
18 17 SEP/O5-FEB/O6 PRIMER SEMESTRE A TECNICAS DE INVESTIGACION 8 10
19 18 SEP/OS-FEB/O6 PRIMER SEMESTREA  LENGUAIE Y COMUNICACION 9,1 10

Integracion de datos

Inicialmente se contd con 484 registros para el analisis. Los atributos de la matriz 1 y matriz 2, fueron integrados en una hoja
de calculo, ademas se agregd, edad, desertor, notal, nota2 con prefijos que representan los niveles alcanzados por el
estudiante (p=primero, s=segundo, t=tercero, c=cuarto, g=quinto, e=sexto) (ver Figura 4).

Figura 4. Matriz integral: unificacion de la matriz 1 y 2, con atributos
como edad, notal y 2 por niveles, atributo desertor.



) K L M N C P . P S T U W
EDAD NOTA 1P NOTA 2P NOTA 1S NOTA2S NOTA 1T NOTA2T NOTA 1C NOTA 2C NOTA 1Q NOTA 2Q NOTA 1E NOTA 2E DESERTOR
21 8.9 8,7 8.4 8.8 NO
19 86 8.6 8.8 7.6 NO
20 8,2 6.9 7.5 7.1 6,9 7.3 7.2 7.0 8,0 7.5 7.3 80 NO
21 9.7 7.9 7.7 B4 7.1 6.8 78 7.8 8.1 7.8 83 82 NO
22 8.1 7.1 7.5 7.7 6,9 6,7 7.8 7.7 7.7 88 7.8 7.3 NO
22 9.0 7.9 8.0 8.4 NO
19 8.6 8.5 8.7 8,7 8,8 83 87 9.0 8,5 9.1 8,9 7.7 Sl
22 8.5 8.0 7.9 B3 8.1 81 85 8,6 8,0 8,7 7.9 7.8 NO
19 8.4 7.9 8.1 7.8 NO
20 7.8 85 8.4 83 84 7.8 9.2 85 82 85 9.4 86 NO
22 8.4 8,2 Sl
19 8.1 7.5 8,7 7.8 7.0 8.0 82 7.9 7.3 6,4 5,3 7.9 NO
20 7.9 7.9 7 0,0 Sl

Los atributos edad, desertor, notalp, nota2p...n, se determinaron de la siguiente manera:
Edad: Fecha de nacimiento menos la fecha de ingreso a la carrera.

Desertor: Este atributo se determind en base al curso matriculado y notas por materia que constan en los datos
histéricos del estudiante.

notalp, nota2p, nota2s, nota2s...n: Promedio de notas por materia, tomadas por el estudiante, en el primero y segundo
parcial (notalp, nota2p), de todos los niveles alcanzados.

2.2. Procesamiento de datos

Figura 5. Etapas para el procesamiento de datos.

Almacenamiento de datos
(bodega)

Limpieza de datos

—>

Se detectd datos atipicos (observaciones extremadamente grandes o pequefias, que dista del resto de valores, Pérez (2007),
utilizando el programa FactorMiner de R; con diagramas de pareto, para las variables: edad (ver Figura 6), notalp, nota2p,
nota2s, nota2s. Se encontraron 10 datos atipicos, para el atributo edad. Tres estudiantes tienen 41 afios, mientras que existe
un estudiante con 40, 34, 33, 32, 31, 30 y 25 anos.

Boxplot ( edad = 41, 41, 41, 40, 34, 33, 32, 31, 30, 25).

Figura 6. Datos atipicos del atributo edad
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Se ha modificado la salida original del Boxplot, para identificar registros, donde no se encontraron notas (s/n= sin nota)
Boxplot( notalp = 0.0, s/n, 0.0, s/n, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,0.0)
Boxplot(nota2p =0.0, 0.0,s/n,0.0,0.0,0.0, 0.0, s/n, 0.0, 0.0, 10.0, 10.0, 10.0)
Boxplot(notals= s/n, s/n, s/n, 0.0,s/n, s/n, s/n, s/n, s/n, s/n)

Boxplot(nota2s=s/n, 0.0, s/n, s/n, s/n,0.0, s/n,0.0, s/n, s/n)

Se elimind de la base de datos, a 24 estudiantes que mostraron atipicidades, en las variables, edad, notalp, nota2p, nota2s,
nota2s, cuyo valor fue s/n, 0.0, y 10.0. Ademas se reemplazd, los caracteres especiales como la i y tildes, en el atributo
nombre, lugar de nacimiento y ciudad de residencia, para evitar resultados erréneos. De igual manera, a ocho estudiantes,
por no contar con notas en ningun nivel.



Bodega de datos.
Se obtuvo una base de datos limpia con 425 estudiantes, almacenada en una hoja de calculo.

2.3. Transformacion de Datos

Figura 7. Etapas para la transformacién de datos

Seleccién de datos |:> Andlisis de variables

Seleccion de datos.

Se tomo datos, de 485 estudiantes, almacenados en hojas de calculo y base de datos relacionales, de la DITIC. Los datos
fueron transformados, a variables, segun los tipos de atributos propuestos por el estadistico S. Stevens (1946), se
clasificaron en tres tipos: nominal, ordinal y cuantitativo, segun Tabla 1.

Tabla 1. Variables predictoras

Atributos Tipo de atributo S. Stevens (1946)

Genero Nominal
Estado Civil Nominal
Etnia Nominal

Edad Cuantitativo
Lugar de Nacimiento Nominal
Ciudad de residencia Nominal
Nivel Ordinal

Notalp Cuantitativo

Nota2p Cuantitativo

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 2. Variable a predecir

Atributos Tipo de atributo S. Stevens (1946)

Desertor Nominal

Fuente: Elaboracion propia

Durante el analisis de la literatura, se detectd variables como: discapacidad fisica, trabajo del padre y de la madre, entre
otras (Romero Morales, Cristdbal; Marquez Vera, Carlos; Ventura Soto, 2012), que no formaron parte del estudio, por la

ausencia de datos.

2.4. Mineria de datos

Figura 8
Etapa de mineria de datos

Seleccion de algoritmo :> Generacion de modelo

El proceso, para la generacion del modelo predictivo en sus diferentes fases (ver Figura 9):

Figura 9
Esquema para la generacién del modelo predictivo de desercidon estudiantil



Tabla de aprendizaje (90 26 de datos)
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1 82 6.9 NO

- - Y
2 9,7 59 NO ‘—,) Generar
3 g1 7.1 S1 Modelo A
Arboles de decinion
4 5,1 7,1 SI
NMODELO
PREDICTIVO

Tabla de testing (1074 de datox)

Iad Nota Nota Desertor

ip 2p Aphcar —_—
s 2 6.9 NO { | el NModelo = ————————
9.7 7.9 NO »

v =

vevos Individuos

Seleccion del Algoritmo.

Se us6 arboles de decisidon, conjuntamente con el algoritmo CART de la herramienta Rattle de R. Este algoritmo utiliza, el
proceso “Top-Down” (algoritmo Hunt) para construir, el arbol de arriba hacia abajo. Se utilizd, este algoritmo por contar con
variables nominales y cuantitativas. Ademas, el numero de variables es apropiado para su aplicacidn.

Generacion del modelo

Para la generacion del modelo predictivo, se usé Rattle de R; se construyd un arbol con cuatro niveles de profundidad y
mismo numero de reglas, tomando como variable predictora a “Desertor”, de tipo nominal (ver Figura 10).

Figura 10. Arbol de decisién, generado con Rattle de R.

Resumen del modelo Arbol de decisidn de Clasificacién (construido con ‘rpazt'):
- - 3'19
node), splic, n, loss, yval, (yprob)

¢ denotes terminal node

1) root 378 119 NO (0.68518519 0.31481481)
2) NIVEL=DECIMO, NOVENO,OCTAVO, SEPTIMO, SEXTO 267 8 NO (0.57003745 0.029%625%)
4) NOTA.15=4,0,4,5,6,0,6,3,6,5,6,6,6,8,6,9,7,0,7,1,7,3,7,5,7,6,7,7,7,8,8,0,8,1,8,¢,8,3,8,4,8,5,8,6,8,8,8,9,5,0,9,2,5,3,9,9 229 0 NO (1.0000C0C0 0.00000000) *
5) NOTA.18=7,2,7,4,7,9,8,7,9,1 38 8 NO (0.789473&8 0.21052632)

10) NOTA.25%%,4,6,7,6,8,7,2,7,4,1,5,7,1,1,8,7,9,8,2,8,3,8,4,8,6,8,8,9,0,9,1,9,2,9,5,9,6 33 3 NO (0.90202091 0.09090909) *
3) NIVEL=CUARTO, PRIMERO, QUINTO, SEGUNDO, TERCERO 111 0 SI (0.00000000 1.00000000) *

Classification tree:

rpare (formula = DESERTOR ~ ., data = crafdataset|crsftrain, c(crs$input,
craStarget)], method = "class", parms = list(split = "informaticn®),
control = rpart.control (minsplic = 1, minbucker = 4, maxdepth = 3,

Variables actually used in tree coastruction:
[1] NIVEL NOTA.1S NOTA.2S5

Root node error: 119/378 = 0.31481

n= 378 |

Para la construccidon del modelo, se tomd el 90% de los datos, para la tabla de aprendizaje y el 10% para la tabla de pruebas.

2.5. Evaluacion

Para la evaluacidon del modelo, se construyd la curva Receiver Operating Characteristic (ROC) para medir su efectividad (ver
Figura 11).

Figura 11. Evaluacion del modelo, prediccion al 94% de efectividad



AUC =0.94

False Positive Rate

La curva ROC, muestra al modelo con un 94% de efectividad en la prediccidn.

3. Resultados
Para probar el modelo, se utilizaron, los datos de la tabla de pruebas, mostrando los siguientes resultados (ver Figura 12).

Figura 12. Historial de cdlculos.
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Adicionalmente durante la etapa de integracién de datos, se logrd determinar los siguientes resultados:

Tabla 3. Desercion

Desertor Namero de estudiantes Porcentaje
Si 132 35%

No 246 65%
Total 378 100%

Fuente: Elaboracion propia

El 35% de la poblacidon estudiada, ha desertado.

3.1. Importancia de las variables para la creacion del modelo.

El estudio incluyo seis variables, socioecondmicas y cinco académicas. Los resulta-dos del analisis encontraron que la
prioridad de estas variables estaba en el nivel, edad, notals, nota2s. El género, estado civil, etnia, lugar de nacimiento,
ciudad de residencia, notalp y nota2p, no fueron incluidos en el modelo. El modelo presentd una probabilidad de certeza el
94%. El resultado de la evaluacidn, presenta al modelo como estable y aceptable.

3.2. Resultados del arbol de decision

Los resultados del analisis del arbol de decisidén, encontraron que la profundidad de la estructura del arbol era de cuatro
niveles de profundidad. El primer nodo se formo con la variable nivel (decimo, noveno, octavo, séptimo, y sexto). El Segundo
nodo se formo con la variable notals, el tercero con la variable nota2s y el cuarto nivel, con la variable nivel y notals.

4. Conclusiones

De las 11 variables que de utilizaron para la construccidn del modelo, la variable nivel, es aquella que mayor incide en la
desercidn, asi: mayor tendencia a desertar: primero, segundo, tercero, cuarto y quinto nivel, minima tendencia: sexto,
séptimo, y nula: octavo, noveno y décimo.



Los estudiantes que se encuentren en el nivel: decimo, noveno, octavo, séptimo, sexto y que tienen notas comprendidas
entre (4.0, 4.5, 6.0, 6.3; 6.5,6.6,6.8,6.9,7.0,7.1,7.3,7.5,7.6,7.7,7.8, 8.0, 8.1, 8.2, 8.3, 8.4, 8.5, 8.6, 8.8, 8.9, 9.0,
9.2, 9.3, 9.4), no son desertores.

De los 485 estudiantes con 15475 registros analizados la variable edad y notals muestran mayor cantidad de datos atipicos.

Durante la creacién del modelo, se descartaron las variables, genero, estado civil, etnia, lugar de nacimiento, ciudad de
residencia, notalp y nota2p.

Fue necesario realizar varias pruebas con el algoritmo CART, modificando continuamente, el porcentaje de datos asignados,
para la tabla de aprendizaje y de pruebas, logrando obtener, mayor cantidad de nodos en el arbol.

El modelo propuesto abre oportunidades, para la creacién de nuevos, modelos de prediccion, usando técnicas de clasificacion,
mas complejas como redes neuronales y regresién logistica, que permitan un analisis comparativo, de los factores que in-
fluyen en la desercién estudiantil.
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