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-

sada en árboles de decisión. El conocimiento generado permitirá 

-

con los programas de retención estudiantil que actualmente se 

encuentran establecidos.

Palabras clave:

Abstract

of student dropout from socioeconomic, academic, disciplinary 

and institutional data of students from undergraduate programs 

at the University of Nariño and IUCESMAG University, two higher 

mining techniques are presented. The results correspond to the 

based on decision trees. The knowledge generated will support 

effective decision-making of university staff focused to develop 

policies and strategies related to student retention programs that 

are currently set.

Keywords: -

Introducción
Los países de América Latina enfrentan desafíos similares en la edu-
cación superior, los cuales constituyen el contexto de la deserción 

la calidad, mejoramiento de la equidad en el acceso y permanencia, 

oferta para atender distintas dimensiones, intereses y necesidades 
(ciencia, tecnología, sector productivo, investigación, humanidades, 
artes, formación integral) y mayor vinculación con el sector laboral y 
productivo. Según el Instituto para la Educación Superior en América 
Latina y el Caribe (IESALC), citado por MEN (2006a, 14), Latinoamérica 

del 28.7% y una tasa de deserción estudiantil del 50%.

En Colombia, el sistema educativo cuenta con 277 instituciones de 
educación superior, de las cuales 81 son públicas y 196 privadas. De 
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acuerdo al Sistema Nacional de Información de la Educación Supe-
rior (SNIES), citado por MEN (2006a, 14), a 2006 la cobertura fue de 
26.1%, lo cual equivale a 1.301.728 estudiantes. Uno de los principales 
problemas que enfrenta el sistema de educación superior colombiano 
concierne a los altos niveles de deserción estudiantil. Pese a que los 

de cobertura e ingreso de estudiantes nuevos, el número de alumnos 
que logra culminar sus estudios superiores no es alto, dejando entrever 
que una gran parte de éstos abandona sus estudios, principalmente en 
los primeros semestres, ya que de cada cien estudiantes que ingresan 
a una institución de educación superior cerca de la mitad no logra cul-
minar su ciclo académico y obtener la graduación.

Adicionalmente, MEN (2006a, 14) plantea que a 2004, la deserción 
se estimó en 49%, cuyas causas fueron: limitaciones económicas y 

-
lleva altos costos sociales y económicos que afectan a las familias, los 
estudiantes, las instituciones y el Estado.

Se entiende por deserción estudiantil, de acuerdo con UPN (2005), al 
hecho de que un número de estudiantes matriculados no siga la trayec-
toria normal del programa académico, bien sea por retirarse de ella, por 

situación a la que se enfrenta un estudiante cuando aspira y no logra 
concluir su proyecto educativo, considerándose como desertor a aquel 
individuo que siendo estudiante de una institución de educación superior 
no presenta actividad académica durante dos semestres académicos 

La minería de datos en la educación no es un tópico nuevo y su estudio 

técnicas permite, entre otras cosas, predecir cualquier fenómeno dentro 
del ámbito educativo. De esta forma, utilizando las técnicas que ofrece 
la minería de datos, se puede predecir, con un porcentaje muy alto de 

-
ciden Valero (2009) y Valero, Salvador & García (2010).

En el entorno internacional se han desarrollado algunos proyectos de 
investigación aplicando la minería de datos al descubrimiento de pa-
trones de deserción estudiantil:

- 
(2010), en la Universidad Nacional de Misiones (Argentina) se realizó 
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una investigación sobre deserción estudiantil utilizando las técnicas de 
minería de datos. Su objetivo principal fue maximizar la calidad que los 

han desertado de la Carrera Analista en Sistemas de Computación de 
la Facultad de Ciencias Exactas, Químicas y Naturales analizando los 

- De igual manera, según La Red et al. (2010), en la Universidad Na-
cional del Nordeste (Argentina) se realizó un estudio cuyo objetivo 
principal fue aplicar técnicas de almacenes de datos y minería de datos 
basadas en clustering
la asignatura Sistemas Operativos de la Licenciatura en Sistemas de 

socioeconómica, que permita conocer a priori situaciones potenciales 
de éxito o de fracaso académico.

- 
Spositto et al., (2010), se aplicaron técnicas de minería de datos para 
evaluar el rendimiento académico y la deserción de los estudiantes 
del Departamento de Ingeniería e Investigaciones Tecnológicas sobre 
los datos de los alumnos del periodo 2003 al 2008. La implementación 
de este proceso se realizó con el software MS SQL Server para la 
generación de un almacén de datos, el software SPSS para realizar 
un preprocesamiento de los datos y el software Weka (Waikato En-
vironment for Knowledge Analysis
rendimiento académico y para detectar los patrones determinantes 
de la deserción estudiantil.

- 
Universidad Tecnológica de Izúcar de Matamoros (México) se propuso 

de sus estudiantes desde que ingresan. Mediante la técnica de minería 

de deserción y propusieron una herramienta para el tutor que le permite 
predecir la probabilidad de deserción de cualquier alumno en cualquier 
momento de su estancia escolar.

En el ámbito colombiano, de acuerdo con Restrepo & López (2008), en 
la Universidad de La Sabana se realizó un proyecto de investigación 
donde el objetivo era seleccionar, de una base de datos de estudian-
tes, los atributos que tuvieran mayor incidencia en la deserción de 
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del estudiante desertor de la Escuela de Marketing y Publicidad de la 
Universidad Sergio Arboleda, utilizando la técnica de minería de datos 
agrupamiento con el algoritmo K-means. Se analizaron las variables 

del mismo semestre de abandono y las causas que lo generaron. Como 

En este artículo se presentan los primeros resultados del proyecto de 
investigación cuyo objetivo es detectar patrones de deserción estu-
diantil a partir de los datos socioeconómicos, académicos, disciplinares 
e institucionales de los estudiantes de los programas de pregrado de 
dos instituciones colombianas de educación superior, utilizando téc-

y académicos de los estudiantes que desertan utilizando la técnica 

Weka, una de las suites más utilizadas en el área de descubrimiento 

directivas universitarias enfocadas a formular políticas y estrategias 
relacionadas con los programas de retención estudiantil que actual-
mente se encuentran establecidos.

El resto del artículo se organiza de la siguiente manera. En la sección 
1, se presenta los conceptos básicos del proceso de descubrimiento 
de conocimiento en bases de datos. En la sección 2, se describe la 
metodología utilizada en la investigación. En la sección 3, se presentan 
los resultados de la fase de minería de datos y la discusión de resul-

y trabajos futuros.

1. Fundamento teórico

1.1 Proceso de descubrimiento de 

conocimiento en bases de datos

El proceso de extraer conocimiento a partir de grandes volúmenes de 
datos ha sido reconocido por muchos investigadores como un tópico de 
investigación clave en los sistemas de bases de datos, y por muchas 

para obtener mayores ganancias. Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 
-

trones válidos, novedosos, potencialmente útiles y fundamentalmente 
entendibles al usuario a partir de los datos».
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El Descubrir de Conocimiento en Bases de Datos (DCBD) es básica-
mente un proceso automático en el que se combinan descubrimiento 
y análisis. El proceso, de acuerdo con Agrawal & Srikant (1994), Chen, 
Han & Yu (1996) y Han & Kamber (2001), consiste en extraer patrones 
en forma de reglas o funciones, a partir de los datos, para que el usua-
rio los analice, tarea que implica generalmente preprocesar los datos, 
hacer minería de datos (data mining) y presentar resultados. El proceso 
DCBD es interactivo e iterativo, involucra numerosos pasos con la in-
tervención del usuario en la toma de muchas decisiones y se resumen 
en cinco etapas: Selección de datos, preprocesamiento, transformación 
de datos, minería de datos (data mining
1 se muestran estas etapas.

Figura 1. Etapas del proceso de descubrimiento

de conocimiento en bases de datos

1.2 Etapa de minería de datos

La minería de datos es la etapa más importante del proceso DCBD, 
cuyo objetivo es la búsqueda, extracción y descubrimiento de patrones 
insospechados y de interés. La minería de datos consta de diferentes 
tareas, cada una de las cuales puede considerarse como un tipo de 

Adamo (2001) y Hernández, Ramírez & Ferri (2005), donde la tarea de 

más utilizado y popular por su simplicidad y facilidad para su entendi-
miento, de acuerdo con Han & Kamber (2001) y Sattler & Dunemann 
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(2001). El conocimiento obtenido en el proceso de aprendizaje, según 
Wang, Iyer & Scott (1998), se representa mediante un árbol en el cual 
cada nodo interior contiene una pregunta sobre un atributo concreto (con 

en forma recursiva, cada conjunto de datos se divide en subconjuntos 

atributo que mejor separe los ejemplos restantes en clases individuales. 
Seleccionar el mejor punto de particionamiento, consideran Sattler & 
Dunemann (2001), es la parte de la construcción del árbol que mayor 
tiempo consume.

2. Metodología
Teniendo en cuenta las etapas del proceso DCBD, inicialmente se 

datos socio-económicos, académicos, disciplinares e institucionales 

Con estos datos se construyó un repositorio de datos utilizando el 
SGBD PostgreSQL. A estos datos se les aplicó las etapas de pre-

datos limpios y listos para aplicarles las técnicas y los algoritmos de 
minería de datos. Los primeros resultados se obtuvieron utilizando la 

-
mienta libre de minería de datos Weka. Finalmente, estos resultados 
fueron analizados, evaluados e interpretados para determinar la validez 
del conocimiento obtenido.

2.1 Etapa de selección de datos

El objetivo de esta etapa es obtener las fuentes internas y externas 
de datos que sirven de base para el proceso de minería de datos. 
Como fuentes internas, se seleccionaron las bases de datos de Ad-
misiones y Registro Académico. Teniendo en cuenta la ventana de 
observación de este estudio (2004-2011), en estas bases de datos 
se encuentra almacenada la información personal y académica de 
15.805 estudiantes.

Como fuentes externas principales se seleccionaron datos de la base 
de datos del Instituto Colombiano para el Fomento de la Educación 
Superior (ICFES), del Departamento Administrativo Nacional de Esta-
dística (DANE), del Sistema para la Prevención de la Deserción en la 
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-

de la Registraduría Nacional del Estado Civil Colombiano.

De los 15.805 registros se seleccionaron únicamente los datos de los 
estudiantes de las cohortes 2004, 2005 y 2006 con los atributos más 
relevantes para este estudio. Como resultado se obtuvieron 6870 re-
gistros y 62 atributos correspondientes a información socioeconómica, 
académica, disciplinar e institucional. Estos datos fueron almacenados 
en una base de datos construida con el sistema gestor de base de 
datos PostgreSQL, en la tabla TA62. Esta tabla servirá de base para 
las subsiguientes etapas del proceso de descubrimiento de patrones 
de deserción estudiantil.

2.2 Etapa de preprocesamiento de datos

El objetivo de esta etapa es obtener datos limpios, i.e. datos sin valo-
res nulos o anómalos, que permitan obtener patrones de calidad. Por 
medio de consultas SQL ad-hoc o a través de histogramas, se analizó 
minuciosamente la calidad de los datos contenidos en cada uno de los 
atributos de la tabla TA62.

Teniendo en cuenta la relevancia de ciertos atributos para la investigación, 
los valores nulos de estos atributos fueron actualizados con los valores 
encontrados en fuentes externas. Por otra parte, los atributos con un alto 
porcentaje de valores nulos tales como libreta-militar (82.45%), distrito-
militar (84.82%),  (89.57%), periodo-grado (89.50%), 
padre-vive (99.47%), madre-vive (99.58%), descripción-laboral (99.75%) 
entre otros, fueron eliminados por la imposibilidad de obtener estos va-
lores con las fuentes externas o utilizando técnicas estadísticas como 
la media, mediana y la moda o derivando sus valores a través de otros.

2.3 Etapa de transformación de datos

El objetivo de esta fase es transformar la fuente de datos en un conjunto 

de generar conocimiento acerca de los factores socioeconómicos, aca-
démicos, disciplinares e institucionales que pueden incidir en la deserción 
estudiantil, se seleccionaron de la tabla TA62, los 31 atributos más repre-
sentativos y con estos se creó la tabla TA31. De estos 31 atributos, se 
escogieron 18 para analizar el factor socioeconómico y 15 para el factor 
académico y se crearon las tablas TA18 y TA15 respectivamente. Dado el 
reducido número de atributos seleccionados para los factores disciplinar 
e institucional, estos se agregaron a la parte académica del estudiante.

Para facilitar la extracción de patrones, se discretizaron los valores 
numéricos de la tabla TA31 a valores nominales. Este proceso se llevó 

discretize de la herramienta Weka con el pará-
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metro de frecuencias iguales (useEqualFrequency) a 6 valores. Por otra 
parte se adecuo la tabla TA31 al formato ARFF (Atribute Relation File 
Format) requerido por Weka para continuar con la etapa de minería de 
datos. En la tabla 1 se muestran los atributos de la tabla TA31 con los 
diferentes valores discretizados en formato ARFF. De acuerdo a esta 
tabla, los primeros 17 atributos y el atributo 31 de TA31 forman la tabla 
TA18 y corresponden a los atributos socioeconómicos. Los atributos 
del 17 al 31 de la tabla TA31 corresponden a los atributos académicos 
y estructuran la tabla TA15.

2.4 Etapa de minería de datos

El objetivo de la etapa de minería de datos es la búsqueda y descu-
brimiento de patrones insospechados y de interés aplicando tareas de 

clustering, patrones secuen-
ciales, asociaciones entre otras.

La tarea de minería de datos escogida para el proceso de descubrimien-

deserción 
las características de las estudiantes que desertan o no. Las reglas de 

Weka utilizando el algo-
ritmo  que implementa el conocido algoritmo de árboles de decisión 

 (Quinlan, 1993, 81).

generales que caracterizan a los estudiantes que desertan. Se escogió 
como clase, el atributo deserción
de decisión generado por Weka. De igual manera, se utilizaron los 
conjuntos de datos TA18 y TA15 para determinar, respectivamente, los 
factores socioeconómicos y académicos que inciden en la deserción 

la sección de resultados.
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2.5 Etapa de interpretación de datos

En esta etapa se evalúan e interpretan los patrones descubiertos para 
determinar su calidad y consolidar el conocimiento descubierto e incor-
porarlo en otro sistema para posteriores acciones o para confrontarlo 
con conocimiento previamente descubierto. Además, puede incluir la 
visualización de los patrones extraídos, la remoción de los patrones 
redundantes o irrelevantes y la traducción de los patrones útiles en 
términos que sean entendibles para el usuario.

con 10 pliegues (n-fold cross validation). Los resultados de esta etapa 
se analizan en la siguiente sección.

3. Resultados y discusión
Como resultado de interpretar el árbol de decisión, generado por el 

mayor que 80% que se muestran en la tabla 2, donde puede ob-
servarse que los factores predominantes en la deserción estudiantil 

promedio bajo y el tener materias perdidas en los primeros semes-
tres de la carrera.

se muestra en la tabla 3. Para determinar otros factores académicos 

sin tener en cuenta el atributo promedio_nota.

De acuerdo a las reglas de la tabla 3, los factores socioeconómicos que 
inciden en la deserción estudiantil son el valor de la matrícula mayor 
que $381504 y proceder de la zona sur del departamento. El hecho de 
ser soltero, vivir con la madre y ser de la ciudad capital puede incidir 
también en la deserción.

Según las resultados, los factores académicos que inciden en la de-
serción estudiantil, además de un promedio bajo y el tener materias 
perdidas en los primeros semestres de la carrera, son la facultad a la 
que pertenece el estudiante y el área a la que pertenece las materias 
perdidas.
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4. Conclusiones y trabajos futuros

por árboles de decisión indica que esta es capaz de generar modelos 
consistentes con la realidad observada y el respaldo teórico, basándose 
únicamente en los datos que se encuentran almacenados en las bases 

que se presenta en esta clase de estudios es la mala calidad de los 
datos que muchas veces, después del proceso de limpieza, hace que se 
descarten ciertas variables por la imposibilidad de obtener sus valores y 

Se ha obtenido un patrón general de deserción estudiantil determinado 
por un promedio bajo y el tener materias perdidas en los primeros se-
mestres de la carrera. Se han determinado factores socioeconómicos y 
académicos asociados a la deserción estudiantil. La evaluación, análisis 
y utilidad de estos patrones permitirá soportar la toma de decisiones 

y estrategias relacionadas con los programas de retención estudiantil 
que actualmente se encuentran establecidos.

Como trabajos futuros están el continuar con el estudio de deserción 
estudiantil en la universidad estudiada, aplicando otras técnicas de mine-
ría de datos tales como asociación y clustering 

-

metodología al repositorio de datos de la universidad cooperante en 
el estudio, para analizar y evaluar los patrones encontrados en ambas 
instituciones de educación superior.
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