
 
 

VICERRECTORADO DE INVESTIGACIÓN, 

INNOVACIÓN Y TRANSFERENCIA TECNOLÓGICA 

CENTRO DE POSGRADO 

 

DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACIÓN 

MAESTRÍA EN GESTIÓN DE SISTEMAS DE INFORMACIÓN E 

INTELIGENCIA DE NEGOCIOS 

 

TRABAJO DE TITULACIÓN PREVIO A LA OBTENCIÓN DEL 

TÍTULO DE MAGISTER EN GESTIÓN DE SISTEMAS DE 

INFORMACIÓN E INTELIGENCIA DE NEGOCIOS 

 

TEMA: 

“ANÁLISIS DE PATRONES DE DESERCIÓN ESTUDIANTIL DE 

LA UNIDAD EDUCATIVA LENIN SCHOOL APLICANDO 

MINERÍA DE DATOS”. 

 

AUTOR: ING. GALLARDO CORRALES DIEGO EDUARDO 

DIRECTOR: ING. MOLINA BUSTAMANTE MARCO E. PhD. 

 

SANGOLQUI 

2017 

  



ii 

 

 



iii 

 

 

 



iv 

 

 

  



v 

 

DEDICATORIA 

 

 

Este trabajo está dedicado a mis padres Eduardo y Fanny quienes dejaron a un lado 

sus metas para ver cumplidas las mías; y, a mi compañera de vida Lady, por tus 

motivaciones y ayuda para culminar este escrito. 

 

Diego 

  



vi 

 

AGRADECIMIENTO 

 

 

A Dios por sus bendiciones mostradas todos los días de mi vida. 

A mi amada Lady, por tu apoyo y empuje mostrado durante esta etapa. 

Al Ing. Marco Molina PhD por su valioso tiempo en la revisión de este trabajo y por 

su orientación brindada con todo su profesionalismo y conocimiento. 

A mis familiares, quienes fueron, son y siempre serán fuente de inspiración y 

respaldo moral en mis actividades, sepan que este trabajo también es su logro. 

 

Diego 

 

  



vii 

 

ÍNDICE DE CONTENIDO 

 
DEDICATORIA ....................................................................................................... v 

AGRADECIMIENTO ............................................................................................. vi 

ÍNDICE DE CONTENIDO .................................................................................... vii 

ÍNDICE DE FIGURAS ............................................................................................ x 

ÍNDICE DE TABLAS .......................................................................................... xiii 

RESUMEN ............................................................................................................ xiv 

ABSTRACT ........................................................................................................... xv 

CAPÍTULO 1. .......................................................................................................... 1 

INTRODUCCIÓN ................................................................................................... 1 

1.1 Planteamiento del problema....................................................................... 1 

1.1.1 Situación actual del problema ............................................................ 1 

1.1.2 Descripción del problema ................................................................... 3 

1.2 Justificación e Importancia ........................................................................ 3 

1.3 Objetivos .................................................................................................... 5 

1.3.1 Objetivo General ................................................................................ 5 

1.3.2 Objetivos Específicos ......................................................................... 5 

1.4 Alcance ...................................................................................................... 5 

1.5 Hipótesis .................................................................................................... 5 

CAPÍTULO 2. .......................................................................................................... 6 

ESTUDIO DEL ESTADO DEL ARTE ................................................................... 6 

2.1 Deserción escolar ....................................................................................... 6 

2.1.1 Conceptualización .............................................................................. 6 

2.1.2 Razones de deserción en el Ecuador .................................................. 7 

2.2 Inteligencia de Negocios ............................................................................ 9 



viii 

 

2.2.1 Conceptualización y definiciones técnicas ......................................... 9 

2.2.2 Metodologías .................................................................................... 11 

2.2.3 Principales estudios relacionados ..................................................... 13 

2.3 Minería de Datos ...................................................................................... 15 

2.3.1 Conceptualización y definiciones técnicas ....................................... 15 

2.3.2 Metodologías .................................................................................... 26 

2.3.3 Principales estudios relacionados ..................................................... 29 

CAPÍTULO 3. ........................................................................................................ 31 

PROPUESTA DEL MODELO .............................................................................. 31 

3.1 Modelo de prevención de abandono escolar ............................................ 31 

3.1.1 El abandono escolar en la Unidad Educativa “Lenin School” ......... 31 

3.1.2 Descripción de la propuesta.............................................................. 32 

3.2 Pre-procesamiento de datos ..................................................................... 35 

3.2.1 Fuentes de información .................................................................... 35 

3.2.2 Definición de variables ..................................................................... 36 

3.2.3 Exploración de datos ........................................................................ 54 

3.2.4 Limpieza y construcción de datos .................................................... 60 

3.3 Esquematización del modelo ................................................................... 63 

3.3.1 Selección de técnicas de modelado .................................................. 63 

3.3.2 Generación del modelo ..................................................................... 68 

3.3.3 Evaluación del modelo ..................................................................... 70 

CAPÍTULO 4. ........................................................................................................ 82 

EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS ........................................................... 82 

4.1 Experimentación con datos de la unidad educativa Lenin School........... 82 

4.1.1 Variable Objetivo: Abandono_Curso_Actual .................................. 82 

4.1.2 Variable Objetivo: Regreso_Al_Colegio ......................................... 86 



ix 

 

4.2 Interpretación y exposición de resultados ................................................ 92 

4.2.1 Variable Objetivo Abandono_Curso_Actual ................................... 92 

4.2.2 Variable Objetivo Regreso_Al_Colegio........................................... 94 

CAPÍTULO 5. ........................................................................................................ 99 

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS ..................................................... 99 

5.1 Conclusiones ............................................................................................ 99 

5.2 Trabajos Futuros .................................................................................... 100 

CAPÍTULO 6. ...................................................................................................... 102 

BIBLIOGRAFÍA .................................................................................................. 102 

 

 

  



x 

 

ÍNDICE DE FIGURAS 

Figura 1. Diagrama del Kimball Lifecycle ............................................................. 13 

Figura 2. Evolución del análisis predictivo ............................................................ 16 

Figura 3. Fundamentos de minería de datos ........................................................... 17 

Figura 4. Encuesta de uso de metodologías en proyectos de minería de datos  ... 26 

Figura 5. Modelo de proceso CRISP-DM ............................................................... 27 

Figura 6. Total de Estudiantes, Tasa de Abandono y Tasa de retención por año 

lectivo ..................................................................................................... 55 

Figura 7. Total de estudiantes y tasa de abandono por curso ................................ 55 

Figura 8. Tasa de retención por curso ..................................................................... 56 

Figura 9. Causas de abandono de estudiantes que indicaron haber abandonado  

los estudios alguna vez .......................................................................... 58 

Figura 10. Apreciación general del colegio por años lectivos .............................. 59 

Figura 11. Apreciación de los docentes por años lectivos..................................... 59 

Figura 12. Apreciación de la infraestructura del colegio por años lectivos ......... 60 

Figura 13. Diagrama de principales tablas de la base de datos escolástica ......... 63 

Figura 14. Red neuronal perceptrón multicapas ..................................................... 64 

Figura 15. SVM. Caso de separación lineal ........................................................... 65 

Figura 16. Metodología bagging para un clasificador ........................................... 66 

Figura 17. Ejemplo simple de un árbol de decisión ............................................... 67 

Figura 18. El Top 10 de herramientas mayor usadas en 2016 para   

Analítica/Data Science .......................................................................... 68 

Figura 19. Curva ROC y cálculo AUC ................................................................... 72 

Figura 20. Matriz de confusión. Modelo: NNET. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 73 

Figura 21. Matriz de confusión. Modelo: NNET. Objetivo:   

Regreso_Al_Colegio .............................................................................. 74 

Figura 22. Matriz de confusión. Modelo: C5.0. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 75 

Figura 23. Matriz de confusión. Modelo: C5.0.Objetivo:Regreso_Al_Colegio .. 75 

Figura 24. Matriz de confusión. Modelo: SVM. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 76 



xi 

 

Figura 25. Matriz de confusión. Modelo: SVM.Objetivo:Regreso_Al_Colegio . 76 

Figura 26. Matriz de confusión. Modelo: Bagging. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 77 

Figura 27. Matriz de confusión. Modelo: Bagging. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio .............................................................................. 77 

Figura 28. Matriz de confusión. Modelo: Random Forest. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 78 

Figura 29. Matriz de confusión. Modelo: Random Forest. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio .............................................................................. 78 

Figura 30. Matriz de confusión. Modelo: Boosting. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 79 

Figura 31. Matriz de confusión. Modelo: Boosting. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio .............................................................................. 79 

Figura 32. Matriz de confusión. Modelo: rpart. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 80 

Figura 33. Matriz de confusión. Modelo: rpart.Objetivo:Regreso_Al_Colegio .. 80 

Figura 34. Matriz de confusión. Modelo: Naive Bayes. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 81 

Figura 35. Matriz de confusión. Modelo: Naive Bayes. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio .............................................................................. 81 

Figura 36. Comparación de estadísticas de matriz de confusión entre modelos 

NNET y BOOSTING ............................................................................. 83 

Figura 37. Ejemplo de binarización de la variable Curso...................................... 84 

Figura 38. Gráfica resumida de NNET para Abandono_Curso_Actual  ............... 85 

Figura 39. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo    

NNET para Abandono_Curso_Actual .................................................. 85 

Figura 40. Boosting Instancia de Predicción 70 para       

Abandono_Curso_Actual ...................................................................... 86 

Figura 41. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo 

Boosting para Abandono_Curso_Actual .............................................. 86 

Figura 42. Gráfica resumida de NNET para Regreso_Al_Colegio ....................... 89 



xii 

 

Figura 43. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo    

NNET para Regreso_Al_Colegio ......................................................... 89 

Figura 44. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo   

RPART para Regreso_Al_Colegio ....................................................... 90 

Figura 45. Árbol de decisión del modelo RPART para Regreso_Al_Colegio  ..... 91 

Figura 46. Árbol de decisión con mayor peso para la predicción de abandono 

escolar ..................................................................................................... 93 

Figura 47. Árbol de decisión del algoritmo rpart para la predicción de la 

retención de alumnos ............................................................................. 96 

 

  



xiii 

 

ÍNDICE DE TABLAS 

Tabla 1 Diferencia de enfoques Inmon y Kimball ................................................. 12 

Tabla 2 Métodos comunes en EDM ........................................................................ 22 

Tabla 3 Tabla de principales riesgos del proyecto ................................................. 34 

Tabla 4 Terminología y conexión de matriz de confusión a un problema de 

clasificación binaria ................................................................................... 71 

Tabla 5 Medidas de exactitud de los modelos para variable 

Abandono_Curso_Actual ........................................................................... 82 

Tabla 6 Valor AUC de los modelos para la variable Abandono_Curso_Actual  .. 83 

Tabla 7 Medidas de exactitud de los modelos para la variable 

Regreso_Al_Colegio .................................................................................. 87 

Tabla 8 Valor AUC de los modelos para la variable Regreso_Al_Colegio ......... 87 

Tabla 9 Top 10 de variables explicativas para el abandono escolar ..................... 93 

Tabla 10 Top 10 de variables explicativas para la tasa de retención escolar  ....... 96 

  

 

  



xiv 

 

RESUMEN 

 

El abandono o deserción escolar es una problemática actual que afecta directamente 

al sistema educativo y a los involucrados en la educación de un individuo como la 

familia, la institución o el país, por tanto, la detección temprana del abandono escolar 

es una estrategia clave para las instituciones académicas a todo nivel. Como medida 

actual para esta detección se encuentra el uso de técnicas de Minería de Datos 

Educacional (EDM) que permite descubrir patrones en los datos demográficos y 

académicos de los alumnos; siendo uno de los casos el uso de modelos de clasificación 

para predecir los alumnos que abandonen la institución; en este estudio se utilizó este 

marco conceptual con un conjunto de datos de tres años lectivos de la Unidad 

Educativa Lenin School ubicada en Latacunga-Cotopaxi para evidenciar la efectividad 

de los modelos de clasificación de EDM. Por medio del software estadístico R se 

ejecutaron 8 modelos de clasificación sobre los datos de los alumnos y se realizó la 

evaluación de estos por medio de la matriz de confusión y el área bajo la curva ROC. 

Como resultado se obtuvo que el modelo NNET tiene una exactitud del 98% sobre los 

datos recogidos del alumnado para la predicción de los posibles abandonos en un año 

lectivo. Adicionalmente también se comprobó que el mismo conjunto de datos puede 

servir para explicar la retención de alumnos de la institución, aunque en un menor 

porcentaje de exactitud. 
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ABSTRACT 

Early Leaving or drop-out school is a current problem that directly affects the 

education system and people who are involved in the education process such as family, 

institution or country, so early detection of school drop-out is a key strategy for 

academic institutions at all levels. A current solve for this detection is the use of 

Educational Data Mining (EDM) techniques that allows to discover patterns in 

demographic and academic data of the students; being one of the cases the use of 

classification models to predict the students that drop-out the institution. In this study, 

this conceptual framework was used with a data set of three academic years of the 

“Lenin School” Educational Unit located in Latacunga-Cotopaxi to demonstrate the 

effectiveness of the EDM classification models. Using the statistical software R, 8 

models of classification were executed on the data of the students and the evaluation 

of these was made by the confusion matrix and the area under the ROC curve. As a 

result of the study was obtained the NNET model which has an accuracy of 98% on 

the data collected from the students for the prediction of possible drop-outs in a school 

year. In addition, it was also verified that the same data set can be used to explain the 

retention of students in the institution, even though in a lower percentage of accuracy. 
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CAPÍTULO 1. 

INTRODUCCIÓN 

Este trabajo de investigación está estructurado de cinco capítulos que se desarrollan 

de la siguiente manera: 

Capítulo 1: Este capítulo contiene el planteamiento del problema en donde se detalla 

la situación actual, la descripción del problema, la justificación e importancia, los 

objetivos general y específicos a cubrirse en esta investigación, el alcance y la hipótesis 

a verificarse. 

Capítulo 2: Trata sobre el estado del arte referente a la deserción escolar a nivel 

internacional y nacional, conceptos de inteligencia de negocios y minería de datos y 

cómo estas metodologías son utilizadas en el ámbito educativo. 

Capítulo 3: Describe la propuesta de un modelo de prevención de abandono escolar 

en base a los datos de la unidad educativa “Lenin School”, también se describe cual 

fue el pre-procesamiento de datos realizado, la selección de técnicas de modelados, así 

como la generación y evaluación de los modelos. 

Capítulo 4: Expone los resultados de predicción de los modelos, y la interpretación 

que se le puede dar a estos resultados. 

Capítulo 5: Finaliza el escrito con las conclusiones obtenidas de la investigación 

junto con los trabajos futuros que pueden desarrollarse como continuación de esta 

tesis. 

1.1 Planteamiento del problema 

1.1.1 Situación actual del problema 

Empíricamente se delimita a la deserción/abandono escolar como el abandono del 

centro escolar y de los estudios por parte del alumno/a debido a diversos factores; por 

lo tanto, el abandono escolar como un fenómeno de la educación secundaria tiene que 

ver con el hecho de que un número de jóvenes se retiran de las aulas o del sistema 

educativo de una institución. 
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Un estudio de abandono escolar en el Ecuador de Sánchez en 2013 detalla lo 

siguiente: 

“Del análisis acerca del abandono escolar por tipo de sostenimiento, se 

evidencia que las menores tasas de abandono escolar se encuentran en 

la educación particular, con un 2,0% para el año lectivo 2013-2014, 

mientras que las mayores tasas se encuentran en la educación fiscal, con 

un 3,8% para el mismo año lectivo (…)” (pág. 53).  

En el mismo estudio; Sánchez en 2013, describe varias estadísticas de las cuales 

entre las más relevantes declara: 

“Se desprende de los datos que la mayor tasa de abandono se encuentra 

en Bachillerato, con un 6,1%, frente al 2,8% de la Educación General 

Básica. De manera adicional, los hombres presentan una mayor tasa de 

abandono, con un 3,7%, respecto al 3,1% de las mujeres (…)” (pág. 64). 

Otro análisis realizado por Antamba-Chacua del Ministerio de Educación del 

Ecuador en 2015 indica que:  

“El abandono al 1ro de bachillerato subió en un punto porcentual en los 

dos últimos años, llegando al 9.5% de estudiantes que abandonaron el 

sistema educativo en el 2013-2014, lo que significa que cerca de 27 mil 

estudiantes no continuaron con sus estudios, el 57% corresponde a 

hombres y el 43% a mujeres” (pág. 16).  

Esta realidad educativa claramente perjudica el cumplimiento del objetivo 4.3 

planteado en el Plan Nacional del Buen Vivir 2013-2017 (PNBV) que busca: “Reducir 

el abandono escolar en 8° de educación básica general y 1° de bachillerato al 3,0%” 

(Secretaría Nacional de Planificación y Desarrollo, 2013, pág. 176). 

En este contexto de ideas, la detección temprana de estudiantes que abandonen sus 

estudios durante el año escolar se convierte en una de las herramientas necesarias de 

las instituciones educativas para prevenir la deserción escolar. Si bien la deserción 

escolar es un problema social, este se agrava al hablar en términos de oportunidades 

educativas ya que el estudiante que deserta en sus estudios deja un puesto que pudo 

haber sido ocupado por otro estudiante que con éxito hubiese concluido la carrera 

estudiantil. También la deserción tiene sus efectos económicos negativos porque el 

estado, la institución educativa y la familia del estudiante habrá usado parte de sus 

recursos en el estudiante para educarlo sin resultados finales adecuados. Con estos 

antecedentes y desde el entorno social existen varios estudios referentes a las diferentes 

problemáticas que originan el abandono escolar, así como también estudios sobre la 

detección temprana de posibles estudiantes desertores. Sin embargo, el enfoque de uso 
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de técnicas innovadoras de análisis de datos para la predicción de deserción estudiantil 

es un tema en auge en la comunidad científica. 

1.1.2 Descripción del problema 

En la Unidad Educativa “Lenin School” de la ciudad de Latacunga, existe 

preocupación respecto a la deserción de alumnos ya que empíricamente detectan que 

el abandono de estudios en el último año escolar fue mayor que los últimos 3 años. 

Más aún carecen de herramientas que ayuden en la detección temprana de alumnos 

con tendencias al abandono escolar. Con el objeto de que factores como bajo 

rendimiento en los estudios o problemas de conducta no sean los causantes de 

deserción, la institución trabaja con psicólogos y docentes propios que brindan ayuda 

a estos estudiantes detectados por los maestros; pero para la institución no es posible 

detectar todos los casos, a la vez que quienes reciben la ayuda de los profesionales 

terminan desertando debido a que no fueron detectados de una manera temprana u 

oportuna. Para agravar esta situación las autoridades aseveran que un factor para este 

fenómeno fue la reactivación del volcán Cotopaxi en agosto de 2015. 

En ese aspecto la pregunta a ser resuelta en este proyecto es: ¿Aplicando técnicas de 

minería de datos en la información histórica de la Unidad Educativa Lenin School, 

será posible dar a conocer los patrones de deserción estudiantil en la misma? 

1.2 Justificación e Importancia 

Uno de los objetivos fundamentales descritos ampliamente en el PNBV es el 

fortalecimiento de las capacidades y potencialidades de la ciudadanía; y, para lograrlo 

uno de sus lineamientos impulsa el promover la culminación de los estudios en todos 

los niveles educativos; para ello indica el mismo PNBV que se debe “Investigar, 

prevenir y combatir los elementos que causan la expulsión involuntaria y el abandono 

escolar en los segmentos sociales de atención prioritaria, con acciones focalizadas e 

intersectoriales y con pertinencia cultural y territorial” (Plan Nacional para el Buen 

Vivir 2013-2017, 2013, pág. 168). 

En este contexto es de importancia para las instituciones identificar de manera 

temprana aquellos estudiantes que posiblemente deserten durante el año lectivo; en 

este aspecto el uso de técnicas de minería de datos como son el descubrimiento de 
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patrones y la predicción de registros o la clasificación de los mismos permitirán 

encontrar información contenida en los datos demográficos y educativos de los 

estudiantes; a esta aplicación de técnicas sobre los datos educativos se conoce como 

Minería de Datos Educacional (EDM por sus siglas en inglés).  

Romero & Ventura indican que el EDM es: “El desarrollo, investigación y 

aplicación de métodos computarizados para detectar patrones en grandes colecciones 

de datos educativos que de otro modo serían difíciles o imposibles de analizar debido 

a la enorme cantidad de datos dentro de la cual existen” (citado en Papamitsiou & 

Economides, 2014). Varios estudios e investigaciones como los de (Yukselturk, 

Ozekes, & Türel, 2014), (Pal, 2012), (Abu-Oda & El-Halees, 2015), (Sivakumar, 

Venkataraman, & Selvaraj, 2016), (Márquez-Vera, Romero M., & Ventura S., 2013), 

y muchos más en compilaciones como (Papamitsiou & Economides, 2014) 

proporcionan casos reales en los que estas técnicas de minería de datos permiten 

obtener dichas predicciones por medio de datos demográficos de los estudiantes, 

inclusive en (da Cunha, Moura, & Cesar, 2016, pág. 189) se propone el uso de estas 

técnicas con el fin de que los educadores puedan diagnosticar a tiempo las causas de 

la deserción escolar y la desaprobación, permitiendo tomar acciones pedagógicas 

oportunas.  

Debido a esto, el trabajo a realizarse se desarrollará en conjunto con la Unidad 

Educativa Lenin School, que se encuentra ubicada en la ciudad de Latacunga provincia 

de Cotopaxi, esta Institución cuenta con los tres años básicos medios (octavos, novenos 

y décimos años de educación básica) y los tres años de bachillerato.  

Además, el uso de técnicas de minería de datos para la educación en el país es un 

tema innovador a la vez que goza de alto interés en la comunidad científica 

internacional debido a que aborda temas de actualidad; así como también los hallazgos 

derivados de esta investigación proporcionarán información para la toma de decisiones 

de la institución que pueden trascender a la comunidad educativa en Cotopaxi y al país. 
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1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo General 

Descubrir y analizar los patrones de deserción estudiantil de los alumnos en la 

Unidad Educativa Lenin School, utilizando técnicas de minería de datos 

educacionales. 

1.3.2 Objetivos Específicos 

1) Elaborar un modelo para descifrar el problema de deserción estudiantil en la 

Unidad Educativa Lenin School, en el que se incluyan tanto aspectos de 

Business Intelligence como técnicas de minería de datos. 

2) Utilizar los datos aportados por la Unidad Educativa Lenin School para 

aplicar las técnicas planteadas en un modelo de clasificación para descubrir 

los patrones de deserción. 

3) Proponer una alternativa de solución al problema de deserción estudiantil 

para la Unidad Educativa Lenin School y plantear algunos trabajos futuros. 

1.4 Alcance 

El presente proyecto culmina con la presentación de los resultados obtenidos de la 

aplicación de técnicas de minería de datos educacionales respecto a la predicción de 

alumnos que podrían abandonar sus estudios durante el año escolar. Así como también 

se presentarán detalles técnicos sobre la metodología utilizada en el proceso de minería 

de datos. 

1.5 Hipótesis 

H0: Aplicando técnicas de minería de datos en la información histórica de la Unidad 

Educativa “Lenin School”, es posible predecir los patrones de deserción estudiantil en 

la misma.  
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CAPÍTULO 2. 

ESTUDIO DEL ESTADO DEL ARTE 

En este capítulo se recopila el estado del arte con respecto a la deserción escolar, se 

presentan varios enfoques y la fórmula de cálculo que se utiliza en el Ecuador. 

Además, se recopila todo el marco teórico actual referente a inteligencia de negocios 

y minería de datos, recolectando para ambos conceptos tales como Self Services 

Business Intelligence, Minería de Datos Educacional, Data Warehouse, Técnicas de 

aprendizaje supervisado y no supervisado entre otros; y, metodologías actuales 

utilizadas como Kimball y CRISP-DM. Se finaliza con un análisis de los principales 

estudios de investigación relacionados de estas tecnologías en su uso a nivel educativo 

principalmente en la detección de patrones de deserción escolar. 

2.1 Deserción escolar 

2.1.1 Conceptualización 

En cuanto a la definición de “deserción escolar” el profesor Stephen Lamb et al. 

(2016) propuso una premisa a considerar en este estudio: 

“Los mismos términos1 presentan problemas importantes cuando se 

comparan los sistemas nacionales. Por ejemplo, el término "deserción" 

(dropout) se usa principalmente en los Estados Unidos y Canadá para 

referirse a los jóvenes que abandonan la escuela sin obtener un diploma 

de escuela secundaria. Es un término utilizado raramente por los 

organismos de estadística, las autoridades educativas y los centros de 

investigación de otros países. Otras naciones tienen conceptos 

similares, como el "abandono escolar temprano" (Early school leaving) 

y "no en la educación, el empleo o la formación" (Not in education, 

employment or training - NEET) (pág. 4). 

Además, el profesor Stephem Lamb et al. (2016) también asevera que las 

definiciones al igual que los términos usados varían entre las naciones; entonces las 

investigaciones sobre deserción escolar deben estar contextualizadas y muy bien 

marcadas por las convenciones establecidas por cada país alrededor de este tema. 

Para el Ecuador, en 2016 la Comisión Especial de Estadísticas de Educación define 

el término a utilizarse como “Abandono Escolar” y establece el cálculo de la “Tasa de 

                                                 
1 Abandono, deserción. (Esta nota al pie le corresponde al investigador del proyecto) 
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Abandono Escolar” como el “Número de estudiantes contabilizados al final de un 

período escolar que abandonan un determinado grado o curso de estudios, expresado 

como porcentaje del total de estudiantes matriculados al final del mismo grado o curso 

de estudios y periodo escolar” (Comisón Especial de Estadísticas de Eduación, 2016).  

FÓRMULA DE CÁLCULO: 

𝑇𝐴𝐵 =  
𝐸𝑠𝑡 𝐴𝑏𝑔

𝑡

𝐸𝑠𝑡 𝑀𝑔
𝑡  × 100 (1) 

Donde:  

𝑇𝐴𝐵 = Tasa de abandono escolar  

𝑬𝒔𝒕 𝑨𝒃𝒈
𝒕  = Número de estudiantes que abandonan el grado o curso g en el período 

escolar t.  

𝑬𝒔𝒕 𝑴𝒈
𝒕  = Total de estudiantes matriculados en el grado o curso g en el periodo 

escolar t.  

𝑔 = Grado o curso de estudio. (este indicador es aplicable para todos los grados de 

educación general básica y bachillerato)  

𝑡 = Período escolar. 

2.1.2 Razones de deserción en el Ecuador 

Espínola citado en (Cortez & Pérez, 2016) establece que el éxito o el fracaso escolar 

dependen de un cúmulo de factores individuales, familiares, sociales y/o culturales que 

se afectan simultáneamente. En  (Lamb, Markussen, Teese, Sandberg, & Polese, 2011) 

se describe que estos factores pueden aparecer temprano en la vida escolar como en 

etapas posteriores pero que pueden llegar a ser evidentes. 

Son muchas las causas de la deserción, pero para el caso presente se pueden resaltar 

las siguientes (Yépez, 2013): la situación geográfica, la crisis económica y algunos 

factores sociales especialmente los relacionados con la desintegración familiar, la 

migración de los niños del campo a las ciudades en busca de mejores oportunidades. 

Las causas geográficas: Los cambios domiciliarios de la familia obligan a continuar 

el período escolar en otros establecimientos, sin desertar necesariamente del sistema 
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educativo. En cambio, la emigración familiar puede aparecer como deserción de los 

estudios en el país.  

Las causas económicas: una de las causas del abandono escolar es la difícil 

situación económica en la que viven muchos niños, que les lleva a priorizar la 

búsqueda de trabajo para sobrevivir antes que ir a la escuela. El Coordinador Nacional 

del Movimiento Contrato Social por la Educación Milton Luna citado en (Parra, 2010) 

manifiesta que:  

“En el Ecuador, uno de cada tres niños no llega a completar los seis 

años de educación primaria, uno de cada cinco niños abandona la 

escuela en quinto de básica y tres de cada diez niños de séptimo de 

básica desertan de la escuela.” 

Las causas sociales: En (Espíndola & León, 2002) explican que: 

 “La deserción escolar genera elevados costos sociales y privados. La 

baja productividad del trabajo, y su efecto en el crecimiento de las 

economías, se considera también como un costo social del bajo nivel 

educacional que produce el abandono de la escuela durante los primeros 

años del ciclo escolar”. 

Las escuelas cumplen una función muy importante en la prevención del abandono 

escolar, siempre que se la entienda como un protector de riesgo para los estudiantes, 

como una comunidad de compañerismo y compromiso. 

Estas causas o factores de abandono son mencionadas en varios estudios y reportes 

a nivel nacional como los motivos que tiene el estudiante para abandonar los estudios. 

Cada investigación realizada tiende a determinar varias causas; sin embargo, 

dependiendo de la naturaleza y resultados de la investigación se tiende a encontrar 

diferentes predominancias de cada una, entre ellos por ejemplo (GUAMÁN, 2016), 

(Antamba-Chacua, 2015), (Pérez, 2014), demuestran que el factor socio-económico es 

uno de los determinantes para la culminación exitosa del curso, debido a que este 

influye en el nivel de asistencia del alumno (Antamba-Chacua & Quituisaca-

Samaniego, 2015), (Atamba Chacua, 2015), los estudios concuerdan además que este 

no es el único factor. En otras investigaciones se señala al embarazo como el causante 

del abandono (Valdivieso, 2013), (De la Vega, 2014), la nutrición y hábitos de estudio 

(Hidalgo, 2012), el contexto familiar (Cortez & Pérez, 2016), (Sánchez, 2015), (Pacho 

& Chiqui, 2011), también son analizados los niveles de escolaridad, tales como 

asistencia y desempeño escolar (GUAMÁN, 2016), (Pacho & Chiqui, 2011), 
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(Hinojosa & Zambrano, 2012), infraestructura y cuerpo docente (Rodríguez J. , 2016). 

Existen estudios (Sánchez, 2015), (Bravo & Jacqueline, 2011), (Montenegro L. & 

Taco C., 2012), (Yépez, 2013) que ubican a las razones personales, familiares y 

pedagógicas como las principales causas de abandono. 

Las causas revisadas en los estudios locales son coincidentes con varias 

investigaciones internacionales (Instituto de Estadística de la UNESCO, 2012), 

(Valmyr B., Lydersen, & Kvernmo, 2016), (Mendoza & Zúñiga, 2017), (De Witte, 

Cabus, Thyssen, Groot, & Maassen van den Brink, 2013), (European 

Commission/EACEA/Eurydice/Cedefop, 2014), (Tanja & Van der Velden, 2008). En 

el libro (Lamb, Markussen, Teese, Sandberg, & Polese, 2011) se encuentran 

publicados más de quince artículos científicos referentes al abandono escolar, los 

estudios son compilaciones de investigadores internacionales y cada uno hace 

referencia a las distintas realidades y enfoques que cada país aporta con respecto a esta 

problemática; a pesar de ser de contextos diferentes al Ecuador, los factores que rondan 

alrededor del abandono son similares en los estudios realizados.  

En (Bruce & Bridgeland, 2011) se indica que el abandono escolar es un proceso 

acumulativo; en su publicación los investigadores demuestran en sus hallazgos que 

existen tres indicadores que pueden predecir una posible deserción. Estos indicadores 

son conocidas como A, B, C (attendance, behavior, course performance) por sus siglas 

en inglés: Ausentismo, Conductas desviadas y Rendimiento. 

Por lo tanto, crear mecanismos para observar estos tres indicadores a tiempo en un 

estudiante permite una intervención oportuna. 

2.2 Inteligencia de Negocios 

2.2.1 Conceptualización y definiciones técnicas 

La información estratégica es esencial para cualquier industria (George, 

Vijayakumar, & Santhosh Kumar, 2015). Según la misma publicación se requiere una 

derivación de la combinación de datos históricos y actuales. Por ello en (Grossmann 

& Rinderle-Ma, 2015) se identifica a la Inteligencia de Negocios como una tecnología 

necesaria en las empresas para realizar reconocimiento, análisis, modelamiento, 

estructuración y optimización de procesos de negocios. Según (Gallardo D. , 2012) 
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estos modelos utilizan conceptos de bases de datos estadísticos que siguen siendo 

utilizadas en componentes de inteligencia de negocios como OLAP y Data Warehouse. 

En el marco de la inteligencia de negocios, BI, Business Intelligence (Gallardo D. , 

2012) menciona que: 

“Es necesario soportar el procesamiento para transformar datos en 

información “accionable”. Es decir, aprovechar todos los datos que se 

tienen almacenados y que son producto de la labor diaria, para 

convertirlos en información como base de las decisiones y acciones a 

ejecutar.” (pág. 1). 

 

2.2.1.1 Data Warehouse 

Un data warehouse ofrece datos coherentes de alta calidad y que soporten diversas 

actividades de BI; en particular reportes estándar (Grossmann & Rinderle-Ma, 2015). 

Esto se logra debido a que un data warehouse es una base de datos que soporta 

procesamiento analítico y asistencia en el proceso de toma de decisiones 

(Martinho¸Bruno & Yasmina S., 2016). 

Se considera al data warehouse como el corazón de un sistema de inteligencia de 

negocios (Dedić & Stanier, 2016), por tanto las consideraciones de calidad de datos, 

promedio de respuestas de consultas, actualización de datos, y los acuerdos de nivel 

de servicio son factores clave para determinar la satisfacción del usuario. 

Kimball citado en (Taniar, 2009) indica que el data warehouse puede ser organizado 

como bases de datos multidimensionales denominados data marts. Según (Grossmann 

& Rinderle-Ma, 2015) las estructuras multidimensionales pueden ser implementadas 

en tres diferentes formas: La forma OLAP multidimensional (MOLAP), la forma 

OLAP relacional (ROLAP), y la forma Hybrid OLAP (HOLAP). MOLAP aplica 

estructuras nativas multidimensionales. ROLAP mapea estructuras 

multidimensionales en tablas relacionales. HOLAP se refiere a la aplicación 

combinada de estructuras relacionales y multidimensionales (pág. 101).  

 En ROLAP existen dos tipos de estructuras prominentes representativas que son el 

modelo en copo de nieve y el modelo en estrella (Grossmann & Rinderle-Ma, 2015); 

en ambos modelos existen dos tipos de tablas, las tablas de hechos (fact tables) y de 

dimensiones (dimension tables). La diferencia entre ambos modelos radica en la forma 

en que se relacionan las tablas; en un modelo en estrella las tablas de dimensiones se 
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relacionan únicamente con las tablas de hechos mientras que en un modelo en copo de 

nieve las dimensiones extienden sus relaciones a otras dimensiones; en ambos modelos 

no existen relaciones entre tablas de hechos (Gallardo D. , 2012). 

2.2.1.2 Self-Service BI 

(Gartner, 2016) define este paradigma como usuarios finales diseñando e 

implementando sus propios informes y análisis dentro de una cartera de herramientas 

y arquitectura aprobada y soportada. 

En (Imhoff & White, 2011), (Alpar & Schulz, 2016), (Pour, 2014) se determina 

además que el Self-Service BI (SSBI) es una tendencia actual en la industria; donde las 

áreas de negocio buscan descentralizar del área de IT la generación de reportes 

avanzados. Y como menciona (Jacobsson, Ransnäs, & Runnström, 2015) esto hace 

que el análisis sea más accesible a un grupo más amplio de usuarios; y, también ha 

dado lugar a una mayor necesidad de funcionalidad de autoservicio. 

El SSBI cumple con cuatro objetivos (Imhoff & White, 2011): 

1. Fácil acceso a las fuentes de datos. 

2. Facilidad de uso de herramientas BI. 

3. Fácil consumo e interpretación de resultados. 

4. Rápido manejo y fácil administración de la solución data warehouse. 

Actualmente destacan tres fabricantes de software líderes en el área de BI cuyas 

herramientas cumplen los objetivos del SSBI. Ellos son: Power BI de Microsoft, 

Tableu de Tableu Inc. Y Qlik de QlikTech (Gartner, 2017). 

La consultora Forrester también menciona en su reporte (Forrester, 2015) a los 

líderes en Agil BI Platforms a Micrsoft, Qlik y Tableu. 

2.2.2 Metodologías 

En desarrollo de software existen varias metodologías de desarrollo y cada una 

puede ser aplicada según la conveniencia del proyecto; así mismo, para una solución 

de inteligencia de negocios existen diferentes metodologías y ciclos de vida a ser 

utilizados; sin embargo, en (Jukic, 2006) se determinan dos metodologías 

contemporáneas más usadas al momento de diseñar un data warehouse, estas son las 
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metodologías de Inmon y Kimball. Cada metodología tiene diferentes enfoques, la 

Tabla 1 resumen las principales diferencias.  

 

 

Tabla 1 

Diferencia de enfoques Inmon y Kimball 

EL ENFOQUE INMON EL ENFOQUE KIMBALL 

Implementación de arriba hacia abajo Implementación de abajo hacia arriba 

El data warehouse se desarrolla sobre la 

base del modelo de datos de toda la 

empresa 

Comienza con un data mart (ej: ventas), 

luego se adicionan más data mart (ej: 

marketing, cartera, etc.) 

El data warehouse con un único repositorio 

alimenta datos a los data marts 

Los datos fluyen desde la fuente hacia los 

data marts; y, luego al data warehouse 

De implementación larga Implementación rápida. La implementación 

se hace por etapas 

Puede fallar debido a la falta de paciencia y 

compromiso 

Necesidad de asegurar la consistencia de la 

metadata  

Fuente: Traducido de (Gabriel, 2017) 

Ambos enfoques son utilizados dependiendo del entorno del proyecto. Por la 

naturaleza de esta investigación y en base a (Revelo C., Hinojosa, & Duque, 2013) nos 

centraremos en el enfoque Kimball. Como se aprecia en (Grossmann & Rinderle-Ma, 

2015), (Kimball & Ross, 2008) el enfoque Kimball, también conocido como  

metodología Kimball o “Kimball Lifecycle” por el Kimball Group, ha sido utilizado 

en una gran variedad de proyectos de inteligencia de negocio; inclusive a nivel regional 

esta metodología es utilizada como referente para proyectos de BI. 

La clave de la metodología Kimball se basa en el entendimiento y enfoque del 

negocio; como se menciona en (Kimball & Ross, 2008) no es suficiente tener el 

modelo de datos perfecto o la mejor tecnología. Se necesita coordinar las múltiples 

facetas de un proyecto BI.  

La Figura 1 muestra el flujo general de implementación de un data warehouse. El 

“Kimball Lifecycle” identifica la secuencia de tareas a realizarse en un alto nivel; el 
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detalle de las tareas dependerá del entorno del proyecto, así como el hecho de si todas 

las etapas serán utilizadas ya que cualquier tarea puede obviarse dependiendo de las 

necesidades del negocio. 

 

 

 

Figura 1. Diagrama del Kimball Lifecycle  

Fuente: (Kimball & Ross, 2008) 

Se debe resaltar el rol central de la tarea de definición de requerimientos. Los 

requerimientos del negocio son el soporte inicial de las tareas subsiguientes. También 

tiene influencia en el plan de proyecto (de ahí la doble fecha entre la caja de definición 

de requerimientos y la de planificación).  

En el Diagrama del Kimball Lifecycle, se puede evidenciar tres rutas cuyos enfoques 

están enmarcados en tres diferentes áreas que se combinan para construir la solución: 

a. Tecnología (Parte superior). 

b. Datos (Parte media). 

c. Aplicaciones de Inteligencia de Negocios (Parte inferior). 

2.2.3 Principales estudios relacionados 

Las publicaciones referentes a los modelos de inteligencia de negocios aplicados en 

la industria son sumamente extensas; como se puede apreciar en estos artículos 
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científicos del International Journal of Data Warehousing and Mining (IJDWM): 

(Campbell, Mao, Pei, & Al-Barakati, 2017), (Xu, 2016), (Ravat, Song, & Teste, 2016), 

(Bimonte, Saulot, Journaux, & Faivre, 2017), o en el Business Intelligence Journal: 

(Watson, 2017), (Cerqueira & Brandão, 2017), (Michel, 2017), (Armstrong, 

Lewandowski, & Loftis, 2017).  

En relación a la temática del uso de los métodos de inteligencia de negocios en el 

ámbito educativo podemos iniciar citando a (Campbell & Oblinger, 2007) donde se 

demuestra el uso del data warehouse como repositorio de datos de diversas fuentes 

que permite la ejecución de consultas complejas y análisis sin interrumpir o ralentizar 

los sistemas de producción. 

Otro caso se describe en (Bernhardt, 2005) donde se evidencia las bondades del uso 

de herramientas de datos para las escuelas, estas herramientas como los data 

warehouses educacionales permiten realizar seguimientos a los datos históricos 

educativos de los estudiantes; inclusive a través de diversos lugares geográficos 

realizando cruces de información entre diferentes bases de datos. 

Un caso de mayor extensión es la creación de la plataforma “Wisconsin Information 

System for Education Data Dashboard” o WISEdash (Wisconsin Department of 

Public Instruction, 2016). WISEdash es un portal que utiliza dashboards, o 

colecciones visuales de gráficas y tablas, que proveen múltiples años de datos 

educacionales de las escuelas de Wisconsin. Cada año las escuelas distritales de 

Wisconsin recogen información acerca de los alumnos, docentes y cursos para luego 

almacenarlos en un data warehouse que sirve como fuente de reportes y acceso a datos 

(Wisconsin Department of Public Instruction, 2016). 

Sin embargo, el uso de un data warehouse educativo es como lo menciona la 

literatura antes citada, un repositorio de datos para realizar el análisis de los datos; en 

varias publicaciones citadas se puede apreciar que la etapa final de las investigaciones 

consiste en la ejecución de técnicas y métodos de minería de datos con el fin de 

encontrar información oculta en los datos. 
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2.3 Minería de Datos 

2.3.1 Conceptualización y definiciones técnicas 

El campo de inteligencia de negocios aborda soluciones informáticas que generen 

valor agregado a la organización basados en datos o más específicamente en hechos. 

Desde Kaplan y Norton como precursores del Cuadro de Mando Integral (BSC por sus 

siglas en inglés) las técnicas y modelos de inteligencia de negocios han tomado varios 

caminos por medio de los que se puede realizar análisis de datos con el fin de exponer 

a nivel gerencial y de forma automática los resultados reales de la empresa por medio 

de indicadores al igual que permite realizar un profundo análisis de la variabilidad de 

los datos a través del tiempo (Kaplan, 2009). Sin embargo, dado los últimos avances 

en tecnología y la importancia del conocimiento en la industria por la era de la 

información en la que nos encontramos; nuevas técnicas y modelos emergen en la 

comunidad científica; una de estas es la denominada minería de datos (Ale M. J., Data 

Mining - Revision, 2015). A continuación, se presentan tres conceptos de minería de 

datos: 

a. La minería de datos en ciencias de la computación, es el proceso de descubrir 

patrones usables e interesantes en grandes volúmenes de datos relacionados. 

(Clifton, 2015) 

b. Según (Gartner Inc., 2015), la minería de datos es el proceso de descubrir 

correlaciones significativas, patrones y tendencias buscando a través de 

grandes cantidades de datos almacenados en repositorios. 

c. (Ale M. J., Data Mining - Revision, 2015) Define la minería de datos como la 

extracción no trivial de información implícita, previamente desconocida y 

potencialmente útil, desde grandes volúmenes de datos.  

Son cuantiosas las definiciones encontradas y varían en sus detalles con cada autor, 

sin embargo, el punto central de estas es el descubrimiento de información importante, 

útil y sobre todo descubierta en grandes volúmenes de datos; es decir el término 

“Minería de Datos” aparece en las técnicas usadas para indagar en grandes volúmenes 

de datos (Jaramillo B. , 2015). 

La minería de datos es realmente sólo el siguiente paso en el proceso de análisis de 

datos en el mundo de la inteligencia de negocios (Ver Figura 2). En lugar de obtener 
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consultas sobre las relaciones especificadas o usuarios estándar, la minería de datos va 

un paso más allá mediante la búsqueda de relaciones significativas en los datos. Las 

relaciones que se pensaba que no han existido, o las que le dan una visión más detallada 

de los datos (Hema & Malik, 2010). 

 

 
Figura 2. Evolución del análisis predictivo  

Fuente: (Vinueza, 2015) 

2.3.1.1 Fundamentos 

Minería de datos también conocido como “Knowledge Discovery in Databases” 

(KDD) tiene tres raíces o fundamentos genéricos (Gorunescu, 2011) (Ver Figura 3); la 

asociación de estos fundamentos y tras un largo proceso de investigación y desarrollo 

de productos dieron como resultado múltiples técnicas utilizadas en la manipulación 

masiva de datos. 
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Figura 3. Fundamentos de minería de datos  

Fuente: (Gorunescu, 2011) 

  

2.3.1.2 Modelamiento Estadístico 

Las estadísticas clásicas usan técnicas que podemos resumir en lo que se conoce 

como Análisis Exploratorio de Datos (EDA por sus siglas en inglés) (Gorunescu, 

2011), que se utiliza para identificar las relaciones sistemáticas entre diferentes 

variables de información acerca de su naturaleza.   

Utilizando técnicas estadísticas se obtiene información útil de los datos brutos; 

basados en teorías probabilísticas, el análisis de datos estadístico provee hechos 

históricos desde datos empíricos; varias técnicas en modelos estadísticos han sido 

desarrolladas en base a esta premisa; estos modelos permiten a los expertos descubrir 

resultados históricos; pero también existen trabajos realizados en predicción usando 

técnicas analíticas (Holmes & Jain, 2012). 

2.3.1.2.1 Análisis Predictivo 

Algunos algoritmos permiten la predicción de tendencias futuras (Holmes & Jain, 

2012); uno de ellos por ejemplo es el uso de árboles de decisión, los cuales se enfocan 

en observaciones de un conjunto de variables que son estadísticamente analizadas para 

generar una base de predicción sobre un atributo cualitativo predefinido por valores 

Minería 
de 

datos

Inteligencia Artifical; 
Aprendizaje 
Autónomo & 

Reconocimiento de 
Patrones

Tecnología de Base 
de Datos

Estadística
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previos; a este proceso se lo conoce como aprendizaje dirigido, y puede utilizar varias 

técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje autónomo. 

2.3.1.3 Proceso de Minería de datos 

El proceso de minería de datos es secuencial e iterativo; el camino a seguir en un 

proyecto de este tipo contempla típicamente los siguientes pasos (Aggarwal, 2015): 

• Recolección de datos: Puede requerir de software o hardware especializado 

dependiendo del problema; o únicamente una conexión estable a una base de 

datos; en muchos casos este es el típico ejemplo; sin embargo, puede requerirse 

la ayuda de sensores o incluso de trabajo manual para realizar la recolección 

de datos; parte de este proceso también contempla el entendimiento del 

negocio; ya que en esta etapa es necesario recolectar los datos requeridos para 

la resolución del problema. 

• Pre-procesamiento de datos (Limpieza): Una vez recolectados los datos; 

estos deben pasar por un proceso de limpieza y transformación; debido a que 

si se utiliza no solo una sino varias fuentes los datos pueden requerir incluso 

hasta un proceso de federación de datos. La transformación de datos es 

obligatoria ya que de esta depende colocar la información en un formato legible 

para los diferentes algoritmos; por ejemplo, el algoritmo entenderá datos 

categóricos en la edad como “De 18 a 25 años” que los datos numéricos como 

tales. Es posible que el algoritmo se comporte de una u otra manera 

dependiendo de datos nulos o vacíos, por lo que es importante controlar que 

los datos sean lo más completos posibles. 

• Procesamiento analítico (Modelamiento): En esta etapa el analista diseña un 

modelo de análisis con las diferentes técnicas estadísticas, las cuales les 

permitirán responder al problema planteado o en su defecto encontrar las 

tendencias y patrones contemplados como parte del problema. Es necesario una 

evaluación del modelo donde se mida la eficiencia del mismo; si el modelo no 

cumple con el umbral esperado o si los resultados obtenidos del proceso no son 

consistentes es necesario realizar una iteración a pasos anteriores para ajustar 

el modelo (Olson & Delen, Advanced Data Mining Techniques, 2008). 
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Al finalizar el proceso de minería de datos, como entregable se despliegan los 

resultados encontrados en torno al modelamiento. Esto se lo realiza por medio de un 

informe escrito que contempla el análisis e interpretación de los resultados. 

2.3.1.4 Modelos 

Los modelos generados para el análisis de datos pueden ser de dos tipos: 

• Modelos de Análisis Descriptivos: El principal objetivo de este tipo de 

modelamiento es hallar patrones interpretables que describan los datos. 

Estos pueden ser reglas asociativas, agrupaciones de datos, similitudes entre 

los datos; se puede encontrar además conjuntos de segmentos. 

• Modelos de Análisis Predictivos: Este modelamiento utiliza algoritmos 

estadísticos y de análisis para predecir valores desconocidos o futuros de 

unas variables en base a datos existentes de otras variables. 

2.3.1.5 Técnicas 

En minería de datos, las técnicas pueden corresponder a dos tipos; de aprendizaje 

supervisado y aprendizaje no supervisado; las técnicas de aprendizaje supervisado 

utilizan datos previos o de entrenamiento con el fin de autoajustar sus funciones hasta 

obtener un resultado equivalente o aceptable a la realidad (Rivero Pérez, 2014); por 

otro lado las técnicas de aprendizaje no supervisado no utilizan estos datos de 

entrenamiento, por lo que tratan a los datos ingresados como un conjunto de variables 

aleatorias sobre los cuales puede encontrar patrones (Ghahramani, 2004). 

A continuación, se listan técnicas comúnmente utilizadas según (Bramer, 2013): 

2.3.1.5.1 Aprendizaje Supervisado: Clasificación 

Dentro del aprendizaje supervisado se encuentra la categoría “clasificación”, que es 

una de las aplicaciones más comunes para la minería de datos. Corresponde a una tarea 

que se repite con frecuencia en la vida cotidiana. Por ejemplo: un hospital puede querer 

clasificar a los pacientes que se encuentran en las siguientes condiciones de riesgo de 

adquirir una determinada enfermedad: alto, medio o bajo. Una compañía de encuestas 

de opinión podría clasificar a las personas entrevistadas en: los que son propensos a 

votar por un candidato de determinado partido político o están indecisos; o, podemos 

desear clasificar un proyecto estudiantil en las siguientes calidades: distinción, mérito, 
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pasar o fallar. En todos los casos mencionados la clasificación se utiliza con el fin de 

predecir una etiqueta. 

Existen muchas formas de realizar esto incluyendo: 

• Algoritmo del vecino más cercano: Es un método de clasificación 

supervisada que sirve para estimar la función de densidad de las 

predictoras  por cada clase  (Fix & Hodges, 1989). Se utilizan para el 

reconocimiento de patrones; un ejemplo de este algoritmo es el: k-vecinos 

más Cercanos ( -nn) (Altman, 1992). 

• Reglas de clasificación: Halla un modelo para el atributo clase como una 

función de los valores de otros atributos en un conjunto de datos. Un ejemplo 

de este algoritmo es el Quote Rule (Ellis, Michaely, & O'Hara, 2000) 

• Árboles de decisión: Técnica que permite analizar decisiones secuenciales 

basada en el uso de resultados y probabilidades asociadas. Un ejemplo de 

este algoritmo es el C 4.5 (Quinlan, 2014). 

2.3.1.5.2 Aprendizaje Supervisado: Predicción numérica o Regresión 

La regresión es utilizada con la finalidad de realizar una predicción numérica; tal 

como la predicción de ventas de una compañía o el comportamiento de las acciones de 

una empresa. 

Algunas maneras de hacerlo son: 

• Regresión lineal: Predicen una o más variables continuas, como las pérdidas 

o los beneficios, basándose en otros atributos del conjunto de datos. Un 

ejemplo de algoritmos de regresión son las series temporales (Hamilton, 

1994). 

• Series temporales: Una serie temporal se define como una colección de 

observaciones de una variable recogidas secuencialmente en el tiempo. Estas 

observaciones se suelen recoger en intervalos iguales de tiempo. Si los datos 

se recogen en instantes temporales de forma continua, se debe: bien 

digitalizar la serie, es decir, recoger sólo los valores de intervalos iguales de 

tiempo; o, bien acumular los valores sobre intervalos de tiempo (Marin, 

2015). 
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• Redes neuronales artificiales: Las redes neuronales artificiales se han hecho 

muy populares debido a la facilidad en su uso e implementación y su 

habilidad para aproximar cualquier función matemática. Las Redes de 

Neuronas Artificiales, son eficientes obteniendo resultados de conjuntos de 

datos complicados e imprecisos, por lo que pueden utilizarse para extraer 

patrones y detectar tramas que son muy difíciles de apreciar por humanos u 

otras técnicas computacionales (Gestal P., 2015). 

2.3.1.5.3 Aprendizaje No Supervisado: Reglas de asociación 

Dado un conjunto de registros, cada uno de los cuales contiene un cierto número de 

ítems, tomados de una cierta colección se genera reglas de dependencia que predecirán 

la ocurrencia de un ítem basado en las ocurrencias de otros ítems (Ale M. J., Data 

Mining - Revision, 2015). 

Una forma de aplicación de esta técnica es el “Análisis de canastas de mercado”, 

donde se busca obtener los productos relacionados que los consumidores compran en 

un negocio a través del tiempo. 

El nombre del algoritmo más utilizado para realizar esta aplicación es: “A priori” 

(Agrawal & Srikant, 1994). 

2.3.1.5.4 Aprendizaje No Supervisado: Clustering 

Los algoritmos de clúster examinan los datos en búsqueda de grupos de ítems que 

son similares; estas similitudes son medidas por medio de distancias euclidianas si los 

atributos son continuos, pero pueden utilizar otros tipos de medidas específicas para 

problemas específicos. 

Como características cabe señalar que los objetos dentro de un clúster son similares 

entre sí; y los objetos en clústeres separados son menos similares entre sí. 

Un ejemplo de este algoritmo es el K-Medias (Hartigan & Wong, 1979). 

2.3.1.6 Minería de datos educacional 

La minería de datos educacional ha emergido como un área de investigación 

independiente en años recientes, culminando en 2008 con el establecimiento de la 
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Conferencia Internacional anual sobre Minería de Datos Educacional y el “Journal of 

Educational Data Mining” (Baker R. , in press).  

La minería de datos educacional (EDM) como menciona Romero y Ventura se 

refiere a “desarrollo, investigación, y aplicación de métodos computarizados para 

detectar patrones en grandes colecciones de datos educacionales que de otro modo 

sería muy difícil o imposible analizar debido al enorme volumen de datos existentes.” 

(citado en Papamitsiou & Economides, 2014). 

Baker et. al. también mencionan que: “EDM desarrolla y adapta métodos 

estadísticos, machine-learning y de minería de datos para estudiar los datos 

educacionales generados básicamente por estudiantes e instructores. Sus aplicaciones 

pueden ayudar a analizar el proceso de aprendizaje del estudiante considerando sus 

interacciones con el ambiente” (citado en Calvet L. & Juan P., 2015). Por esta razón 

es común encontrar modelos extraídos de la literatura psicométrica en publicaciones 

de EDM (Baker & Yacef, 2009). 

 (Nithya, Umamaheswari, & Umadevi, 2016) resume 4 objetivos para el EDM del 

estudio (Baker & Yacef, 2009): 

• Predecir el futuro comportamiento del estudiante: Este objetivo se puede 

lograr mediante la creación de modelos de estudiantes que incorporen las 

características del alumno, incluyendo información detallada como su 

conocimiento, comportamientos y motivación para aprender. 

• Descubrir o mejorar los modelos de dominio: A través de varios métodos 

y aplicaciones de EDM, es posible descubrir nuevos modelos y mejoras a los 

existentes. 

• Estudiar los efectos del apoyo educacional: Se puede lograr a través de 

sistemas de aprendizaje. 

• Conocimiento científico avanzado sobre el aprendiz y el aprendizaje: 

Mediante la construcción e incorporación de modelos de estudiantes, el 

campo de la investigación EDM, la tecnología y el software utilizado. 

Los métodos de trabajo propuestos en (Romero & Ventura, 2013) son abstraídos en 

(Calvet L. & Juan P., 2015) y presentados en la Tabla 2: 

Tabla 2  
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Métodos comunes en EDM 

Método Meta/Descripción Aplicaciones clave Ejemplo 

Predicción Para inferir una 

variable objetivo de 

alguna combinación de 

otras variables. 

Clasificación, regresión 

y estimación de la 

densidad son tipos de 

métodos de predicción. 

Predecir el 

rendimiento de los 

estudiantes y detectar 

los comportamientos 

de los estudiantes 

(Yadav & 

Pal, 2012) 

Clustering Identificar grupos de 

observaciones 

similares. 

Agrupar materiales o 

estudiantes similares 

basados en sus 

patrones de 

aprendizaje e 

interacción. 

(Antonenko, 

Toy, & 

Niederhauser, 

2012) 

Minería de 

relaciones 

Estudiar las relaciones 

entre variables y 

codificar reglas. La 

minería de reglas de 

asociación, la minería 

secuencial de patrones, 

la minería de 

correlación y la minería 

de datos causales son 

los principales tipos. 

Identificar las 

relaciones en los 

patrones de 

comportamiento de 

los estudiantes y 

diagnosticar las 

dificultades de los 

estudiantes. 

(Kinnebrew 

& & Biswas, 

2012) 

Destilación de 

datos para el 

juicio humano 

Representar los datos 

de manera inteligible 

mediante el resumen, la 

visualización y las 

interfaces interactivas. 

Ayudar a los 

instructores a 

visualizar y analizar 

las actividades en 

curso de los 

(Baker, 

Corbett, & 

Wagner, 

2006) 
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estudiantes y el uso 

de la información. 

Descubrimiento 

con modelos 

Utilizar un modelo 

previamente validado 

de un fenómeno como 

componente en otro 

análisis. 

Identificación de las 

relaciones entre 

comportamientos y 

características de los 

estudiantes o 

variables 

contextuales. 

Integración de los 

marcos de 

modelización 

psicométrica en 

modelos de 

aprendizaje 

automático. 

(Jeong & 

Biswas, 

2008) 

Detección de 

valores atípicos 

Para señalar a 

individuos 

significativamente 

diferentes. 

Detección de 

alumnos con 

dificultades o 

procesos de 

aprendizaje 

irregulares. 

(Ueno, 2004) 

Análisis de 

redes sociales 

Analizar las relaciones 

sociales entre entidades 

en una red de 

información 

Interpretación de la 

estructura y las 

relaciones en 

actividades de 

colaboración e 

interacciones con 

herramientas de 

comunicación. 

(Palazuelos, 

García-Saiz, 

& Zorrilla, 

2013) 

Minería de 

procesos 

Para obtener 

conocimiento de los 

Reflejar el 

comportamiento del 

estudiante en 

(Trćka, 

Pechenizkiy, 
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procesos de los event 

logs 

términos de 

examinación de sus 

trazas, que consiste 

en una secuencia de 

curso, grado y marca 

de tiempo. 

& Aalst, 

2011) 

Minería de 

texto 

Extraer información de 

alta calidad del texto. 

Analizar los 

contenidos de foros, 

chats, páginas web y 

documentos. 

(Tane, 

Schmitz, & 

Stumme, 

2004) 

Rastreo de 

conocimiento 

Para estimar el dominio 

de habilidades del 

estudiante, empleando 

tanto un modelo 

cognitivo que asigna un 

tema de resolución de 

problemas a las 

habilidades requeridas; 

y, registros de las 

respuestas correctas e 

incorrectas de los 

estudiantes como 

evidencia de su 

conocimiento en una 

habilidad particular. 

Control del 

conocimiento de los 

estudiantes a lo largo 

del tiempo. 

(Lee & 

Brunskill, 

2012) 

Matriz de 

factorización 

no negativa 

Definir una matriz M 

de números positivos 

con los resultados de 

las pruebas de los 

estudiantes que se 

pueden descomponer 

en dos matrices: Q, que 

representa una matriz 

Assessment de 

habilidades de 

estudiantes 

(Desmarais, 

2011) 



26 

de ítems, y S, que 

representa el dominio 

de habilidades del 

estudiante. 

Fuente: (Calvet L. & Juan P., 2015) 

2.3.2 Metodologías 

Existen varias metodologías utilizadas en proyectos de minería de datos; sin 

embargo, una encuesta realizada por KDnuggets en 2014 y 2007 indica que la más 

ampliamente usada es CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data 

Mining), como se muestra en la Figura 4. Una revisión y crítica de los modelos de 

minería de datos en 2009 llamó a CRISP-DM el "estándar de facto para el desarrollo 

de la minería de datos y los proyectos de descubrimiento de conocimiento" (Marbán, 

Mariscal, & Segovia, 2009). 

 

Figura 4. Encuesta de uso de metodologías en proyectos de minería de 

datos  

Fuente: (KDnuggets, 2016) 

Según las opiniones recopiladas en la encuesta de KDnuggets, CRISP-DM es la más 

ampliamente recomendada debido a que inicia con el reconocimiento y entendimiento 
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del negocio y de sus datos; y termina con la construcción de modelos que describen o 

perciben el comportamiento de las variables del negocio entorno al problema. 

Interpretando a (Shearer, 2000) CRISP-DM es una metodología iterativa; debido a 

que antes de finalizar el proceso se debe realizar una evaluación al modelo; es decir se 

mide la calidad del mismo y dependiendo de esta medición se procede al despliegue 

de resultados o se comienza nuevamente el proceso de análisis. Como se observa en la 

Figura 5; la metodología recoge los pasos típicos mencionados en el punto 2.3.1.3 

Proceso de Minería de Datos. 

 

Figura 5. Modelo de proceso CRISP-DM  

Fuente: (IBM, 2012) 

CRISP-DM contempla 6 etapas en su proceso (Olson, 2007): 

1. La comprensión de negocios: La comprensión de negocios incluye determinar 

los objetivos del negocio, la evaluación de la situación actual, el 

establecimiento de minería de datos, metas y desarrollar un plan de proyecto. 

2. La comprensión de datos: Una vez que los objetivos de negocio y el plan del 

proyecto son establecidos, la comprensión de datos considera las necesidades 

de datos. Este paso puede incluir la recolección inicial de datos, descripción de 

los datos, la exploración de datos y la verificación de la calidad de los datos. 
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Exploración de datos, como resumen de visión estadística (que incluye la 

presentación visual de las variables categóricas). Modelos como el análisis de 

conglomerados también pueden ser aplicados durante esta fase, con la 

intención de identificación de patrones en los datos. 

3. Preparación de datos: Una vez que los recursos de datos disponibles se 

identifican, estos necesitan ser seleccionados, limpiados, construidos en la 

forma deseada, y con formato. Esta fase contempla la limpieza de datos y la 

transformación de datos. También puede aplicarse una exploración de datos a 

mayor profundidad; y, los modelos adicionales utilizados, proporcionando de 

nuevo la oportunidad de ver los patrones basados en la comprensión del 

negocio. 

4. Modelado: En esta etapa se utiliza herramientas de software de minería de 

datos como la visualización y análisis de conglomerados (identificar qué 

variables tienen mayor sentido juntas) son útiles para el análisis inicial. 

Herramientas como la inducción de reglas generalizadas puede desarrollar 

reglas iniciales de asociación. Una vez que se obtiene una mayor comprensión 

de los datos (a menudo a través de reconocimiento de patrones), los modelos 

más detallados y apropiados al tipo de datos pueden ser aplicados. La división 

de datos en aprendizaje y de prueba también es necesaria para el modelado.  

5. Evaluación: Los resultados del modelo se deben evaluar en el contexto de los 

objetivos del negocio establecidos en la primera fase (comprensión del 

negocio). Esto dará lugar a la identificación de otras necesidades, y con 

frecuencia volviendo a fases anteriores de CRISP-DM. Ganar comprensión del 

negocio es un procedimiento iterativo en la minería de datos, donde los 

resultados de diversas visualizaciones, estadística, y las herramientas de 

inteligencia artificial muestran al usuario nuevas relaciones que proporcionan 

una comprensión más profunda de operaciones de la organización.  

6. Despliegue: La minería de datos se puede utilizar tanto para verificar hipótesis 

preexistentes, o para el descubrimiento de conocimiento (identificación de 

inesperado y relaciones útiles). A través del conocimiento descubierto en las 

fases anteriores del proceso CRISP-DM, algunos modelos de predicción 

pueden ser obtenidos y podrían ser aplicados a las operaciones de negocio para 

muchos propósitos, incluyendo predicción o la identificación de situaciones 
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clave. Estos modelos tienen que ser monitorizados debidos a los cambios en 

las condiciones de operación, debido a lo que podría ser verdad hoy puede no 

ser cierto dentro de un año. Si se producen cambios significativos, el modelo 

debe ser hecho de nuevo. 

2.3.3 Principales estudios relacionados 

Como se aprecia en la sección de minería de datos existen muchos trabajos de 

investigación realizados en diversos campos de la industria; también como se 

menciona en la Tabla 2 existen muchos trabajos relacionados al EDM. 

Para el caso concreto de abandono estudiantil podemos citar varios trabajos 

realizados; entre ellos destacan: (Sivakumar, Venkataraman, & Selvaraj, 2016) , donde 

se utiliza técnicas de clasificación probando que el uso de árboles de decisión genera 

mejores resultados sobre otros algoritmos; el algoritmo permitió identificar los 

atributos relevantes de datos socio-demográficos, académicos e institucionales de 

estudiantes sin graduarse de una universidad en India. Otro ejemplo se muestra en esta 

publicación (Yukselturk, Ozekes, & Türel, 2014) donde se realiza un análisis de 

deserción con alumnos que se inscribieron en una plataforma de estudios online; se 

recolectó información de los logs de la plataforma y se complementó con varias 

encuestas online a los estudiantes; se aplicaron 4 clasificadores k-Nearest Neighbour 

(k-NN), Decision Tree (DT), Neural Network (NN) y Naive Bayes (NB) de los cuales 

se obtuvo una detección de sensibilidad del 87%, 79.7%, 76.8% y 73.9 

respectivamente. 

Otro caso es (Abu-Oda & El-Halees, 2015) quienes aplicaron los clasificadores 

Decision Tree (DT), Naive Bayes (NB) y donde la exactitud encontrada fue de 98.14% 

y 96.86% respectivamente para datos de estudiantes de la universidad de ALAQSA; 

por su parte (Pal, 2012) prueba varios algoritmos de tipo árbol de decisión siendo ID3 

el que mejor exactitud logra obtener con 85.7% utilizando datos académicos y 

demográficos de los estudiantes de ingeniería del Instituto de Ingeniería y Tecnología 

de la Universidad de Purvanchal.  Por otro lado (da Cunha, Moura, & Cesar, 2016) 

utiliza algoritmos de clustering para generar grupos de atributos que permitan 

identificar el estado de desertores en las bases de datos del IFRN (Federal Institute of 

Rio Grande do Norte) de Brasil. (Dekker, Pechenizkiy, & Vleeshouwers, 2009) utiliza 
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de igual forma árboles de decisión con exactitud entre el 75 y 80% sobre datos de 

estudiantes de primer semestre de Ingenieria Eléctrica en la Universidad Técnica de 

Eindhoven. 

(Luan, 2002) propone por otro lado la predicción de la persistencia del alumno en la 

institución académica; siendo este un factor un significado de mejores programas 

académicos y de mejores ingresos; de igual manera utiliza los algoritmos Neural 

Networks (NN), C5.0 y C&RT; siendo el mejor puntuado el NN con 85.1% para los 

No Persistentes y 27.5% para los Persistentes. 

A nivel nacional existe la publicación (García-Tinizaray, Ordoñez-Briceño, & 

Torres-Diaz, 2014) donde se realiza una regresión logística sobre variables extraídas 

de una plataforma web de estudios a distancia (LMS – Learning Management System); 

se tomaron en cuenta 6 cursos de un semestre de clases (Oct 2012 – Feb 2013). Por 

otro lado (CÓRDOVA G., 2014) aplicó los algoritmos K-Means y J48 sobre los datos 

de una muestra de estudiantes del año lectivo 2013-2014 teniendo un mejor resultado 

el algoritmo K-Means. (Ordoñez B., 2013) también utilizó K-Means y J48 sobre la 

muestra de estudiantes utilizando las plataformas de educación a distancia de la 

universidad como son: Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA), Sistema Académico 

(Syllabus); en este caso igualmente tuvo mejor resultado el algoritmo K-Means. 
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CAPÍTULO 3. 

PROPUESTA DEL MODELO 

El capítulo inicia con una descripción de la situación de abandono escolar en la 

unidad educativa “Lenin School” y una descripción detallada de la propuesta del 

modelo de análisis; se realiza una revisión de las fuentes de información, definición de 

variables descriptivas y variables objetivo con un análisis exploratorio de estas. Se 

genera los modelos de clasificación y se efectúan dos pruebas de rendimiento sobre 

estos; por último, se muestran los resultados de clasificación obtenidos en cada modelo 

y los resultados de las pruebas. 

3.1 Modelo de prevención de abandono escolar 

3.1.1 El abandono escolar en la Unidad Educativa “Lenin School” 

Las autoridades de la Unidad Educativa “Lenin School” requieren ayuda en el 

proceso de prevención de abandono escolar en sus estudiantes; las autoridades 

aseveran que el abandono escolar en la institución es un problema que requiere 

asistencia previa; para ello la institución cuenta con el apoyo de un psicólogo en el 

departamento de consejería estudiantil quien mantiene entrevistas con todos los 

estudiantes a fin de detectar problemas familiares o personales que desemboquen en 

deserción; pero conforme avanza el período académico se hace poco evidente detectar 

a los posibles estudiantes que abandonarán el colegio. 

Adicionalmente un problema que aparece desde el año 2013 es la baja tasa de 

retención de los estudiantes; al empezar un nuevo año lectivo las autoridades 

evidenciaron un declive en el número de alumnos matriculados con respecto al año 

anterior; este problema se agudizó aún más con la activación del volcán Cotopaxi en 

agosto de 2015. 

Es importante la prevención temprana del abandono escolar porque por medio de 

ello es posible que la institución pueda generar estrategias para contrarrestar este 

fenómeno. El Capítulo 2 de este trabajo de investigación aclara que una de las 

herramientas actuales para la detección temprana de abandono escolar es el uso de 
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EDM. Siendo las técnicas de clasificación las más aceptadas por la comunidad 

científica para la predicción del abandono escolar. 

3.1.2 Descripción de la propuesta 

En base a la necesidad de la unidad educativa de realizar una indagación objetiva en 

los datos de sus alumnos; se propone utilizar la metodología CRISP-DM con técnicas 

de EDM de tipo clasificación y de aprendizaje supervisado sobre los datos 

demográficos y académicos de los alumnos matriculados en los años lectivos 2013-

2014, 2014-2015 y 2015-2016 con el fin de evidenciar cuales son las variables 

significativas y las posibles asociaciones entre las mismas que puedan predecir el 

abandono estudiantil. 

Para los datos de entrenamiento se utilizará la información de los alumnos de los 

años 2013-2014 y 2014-2015; y los datos de prueba serán del año 2015-2016. La 

selección del modelo se realizará una vez se evalúen las matrices de confusión 

generadas de 10 algoritmos de clasificación; el modelo ganador será el que mayor 

exactitud de aciertos tenga en su matriz de confusión con los datos de prueba.  

Una vez realizada la selección del modelo se recogerán las variables significativas 

que la predicción haya arrojado; y, se elaborará un informe ejecutivo que exponga los 

hallazgos encontrados; este informe será entregado a la unidad educativa como 

constancia de fin del proyecto y el mismo servirá para que las autoridades puedan 

confeccionar medidas de prevención de abandono escolar en el nuevo año lectivo. 

Para la exitosa ejecución del proyecto, la unidad educativa se compromete en 

brindar todos los recursos que satisfagan la recolección de datos; tales como la 

ubicación de ex alumnos, docentes y estudiantes de apoyo para la recolección de datos, 

uso de salones para entrevistas, aula de informática con acceso a internet, proyector, 

etc. Una vez recopilados los datos se utilizará el computador del investigador para las 

tareas posteriores y el software especializado será de licenciamiento gratuito. Se 

utilizará la herramienta de SSBI de Microsoft: “Power BI” para la generación de 

tableros analíticos y el análisis exploratorio de datos; posteriormente, se utilizará el 

software estadístico R para las tareas de análisis y predicción. 
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Igualmente, la unidad educativa cuenta con información demográfica y académica 

de sus alumnos; sin embargo, existe cierta información que deberá ser recolectada por 

medio de entrevistas y encuestas. Para ello, se realizará una entrevista previa con 

secretaría, inspectoría y el departamento de orientación vocacional con el fin de 

conocer a fondo cual es la información que la unidad educativa posee de sus alumnos 

y que variables son las faltantes. 

Como parte de la gestión del proyecto se presenta además la siguiente Tabla 3 con 

los principales riesgos y contingencias que podrían presentarse en esta investigación: 
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Tabla 3  

Tabla de principales riesgos del proyecto 

Ord Descripción Probabilidad Impacto Evitación Mitigación Plan de 

contingencia 

1 No encontrar a todos 

los ex alumnos de la 

unidad educativa 

durante los años 2013-

2014, 2014-2015 y 

2015-2016 para 

completar las variables 

faltantes 

80% 1. Catastrófico Utilizar únicamente las 

variables extraídas de los 

datos que el psicólogo 

haya levantado en sus 

entrevistas con los 

alumnos de la institución 

únicamente. 

Cotejar datos de vivienda 

y teléfonos entre 

secretaría, el inspector 

general y el psicólogo de 

la unidad educativa 

De no ser posible 

ubicar a todos los 

alumnos se deberá 

trabajar con una 

muestra significativa 

2 No encontrar un 

modelo de predicción 

con un índice de 

exactitud sobre el 80% 

80% 2. Crítico  Estimar una predicción 

con varios algoritmos de 

clasificación y 

seleccionar el que tenga 

mejor exactitud de 

predicción 

 

Fuente: Elaboración propia.
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3.2 Pre-procesamiento de datos 

3.2.1 Fuentes de información 

El siguiente listado enumera las fuentes de información utilizadas en el presente 

proyecto: 

1. Base de datos escolástica: Es la fuente primaria de información; de aquí 

derivan los datos de matrícula de los tres años de análisis; incluyendo datos 

escolares del alumno, como promedio general y disciplina; estos datos 

fueron contrastados con información pública del Archivo Maestro de 

Instituciones Educativas (AMEI). 

2. Fichas del registro acumulativo general del Departamento de Consejería 

Estudiantil: Son fichas impresas llenadas en las sesiones de trabajo del 

psicólogo con los estudiantes, en estas fichas se detalla la información 

demográfica de los estudiantes incluyendo situación de vivienda, datos 

familiares, y socio-económica. 

3. Encuestas a alumnos del colegio: Con motivo de completar la información 

faltante de las variables escogidas para la elaboración del modelo de 

predicción se elaboraron encuestas a alumnos y exalumnos del colegio; la 

ejecución de la encuesta se la realizó en conjunto con el Inspector General 

del colegio previo una sesión de trabajo explicativo del objetivo de esta y 

por menores de las preguntas; este mismo conocimiento fue reproducido 

hacia los encuestados. Las encuestas fueron aplicadas a alumnos del periodo 

2015-2016 y vía email (Previo llamada telefónica) a los ex-alumnos que el 

colegio logró ubicar en primera instancia. 

4. Entrevistas con ex alumnos: Las entrevistas consistieron en completar de 

forma presencial la encuesta provista en el punto 3 a los estudiantes que no 

pudieron ser ubicados directamente por el colegio; entre ellos constaron 

especialmente los alumnos que abandonaron el colegio durante los años de 

estudio. Se elaboró una lista de 67 estudiantes que no constaban en la 

encuesta; en este punto se determinó que el Riesgo 1 de la Tabla 3 no fue 

crítico ya que de los 67 estudiantes ninguno cambió de domicilio por lo que 



36 

en los fines de semana entre los meses de noviembre 2016 a febrero 2017 se 

cubrió toda la información requerida. 

3.2.2 Definición de variables 

Las siguientes variables fueron determinadas en base al análisis bibliográfico de los 

siguientes trabajos relacionados (Bacher, Tamesberger, Leitgöb, & Lankmayer, 2014) 

(Valmyr B., Lydersen, & Kvernmo, 2016), (Lamb, Markussen, Teese, Sandberg, & 

Polese, 2011), (Narváez & Barragán, 2015), (Sánchez, 2015), también fueron 

contrastadas e inferidas del “Educational Longitudinal Study (2002) Ranked Reasons 

for Dropout in 2006 by Student Dropouts” (National Dropout Prevention 

Center/Network AT CLEMSON UNIVERSITY, 2016) junto con algunas 

recomendaciones dadas por el  Psicólogo de la Unidad Educativa (Cepeda & Gallardo, 

2016). Todas las variables tienen relación directa con el alumno: 

1. Variables Demográficas 

1.1. Cambio_Domicilio 

Descripción: Determina si el alumno tuvo un cambio de domicilio en alguno 

de los años lectivos 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• Si 

• No 

1.2. Edad 

Descripción: Se determina en base a la fecha de nacimiento del alumno 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Int 

1.3. Enfermedades_Cronicas 

Descripción: Determina si el alumno tiene enfermedades crónicas en alguno 

de los años lectivos 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 
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• Si 

• No 

 

1.4. Estado_Civil 

Descripción: Determina el estado civil del alumno durante un período lectivo 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• Soltero 

• Casado 

• Viudo 

• Divorciado 

• Unión Libre 

1.5. Estructura_Familiar: 

Descripción: Determina la estructura familiar de la que proviene el alumno 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: Las siguientes clasificaciones de estructuras familiares son 

compendios obtenidos de diferentes fuentes: (Rodríguez & Sánchez, 2006), 

(Vargas M., 2014), (Reyna, Salcido, & Arredondo, 2013), (Waite, 2006), 

incluido la entrevista realizada al psicólogo de la institución quien confirmó y 

amplió esta clasificación (Cepeda & Gallardo, 2016) 

• Familia Nuclear: formada por la madre, el padre y los hijos, es la típica 

familia clásica. 

• Familia Extendida: formada por parientes cuyas relaciones no son 

únicamente entre padres e hijos. Una familia extendida puede incluir 

abuelos, tíos, primos y otros consanguíneos o afines. 

• Familia Monoparental: formada por uno solo de los padres (la mayoría 

de las veces la madre) y sus hijos. Puede tener diversos orígenes: padres 

separados o divorciados donde los hijos quedan viviendo con uno de 

los padres, por un embarazo precoz donde se constituye la familia de 

madre soltera y por último el fallecimiento de uno de los cónyuges. 
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• Familia Adoptiva: hace referencia a los padres que adoptan a un niño. 

• Familia Ensamblada: está formada por agregados de dos o más 

familias (ejemplo: madre sola con hijos se junta con padre viudo con 

hijos) 

• Familia de Hecho: este tipo de familia tiene lugar cuando la pareja 

convive sin ningún enlace legal. 

• Familia Homoparental: formada por una pareja homosexual (hombres 

o mujeres) y sus hijos biológicos o adoptados. 

• Familia de Padres Separados: los progenitores se han separado tras una 

crisis en su relación. A pesar de que se nieguen a vivir juntos siguen 

cumpliendo con sus deberes como padres. 

• Familia de Soporte: Se delega autoridad a los hijos más grandes, para 

que cuiden a los hermanos más pequeños. 

• Familia de Migrantes: las cabezas del hogar (madre y/o padre) 

migraron por diferentes razones y los hijos quedaron en manos de 

familiares directos (abuelos, tíos, etc.). 

1.6. Grupo Étnico 

Descripción: Auto denominación del grupo étnico del alumno 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• Indígena 

• Mestizo 

• Afrodescendeinte 

• Blanco 

• Otro 

1.7. Genero 

Descripción: Género del alumno 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: String 

Rango:  

• M: Masculino 
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• F: Femenino 

1.8. Ingresos_Familiares 

Descripción: Determina el nivel de ingresos familiares. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• 0 - 700 

• 701-1400 

• 1401-2100 

• 2101-2800 

• 2801-3500 

• 3501-5000 

• 5001-10000 

• Más de 10000 

1.9. Lengua_Materna 

Descripción: Especifica la lengua materna del estudiante 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• Español 

• Quechua 

• Otro 

1.10. Madre_Condicion_Actividad 

Descripción: Determina la condición económica de la madre del alumno. 

Está basado en la variable Madre_Ocupación. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: Los rangos están basados en (INEC, 2014) 

• PEA - Población económicamente activa 

• PEI - Población económicamente inactiva 

• No Contesta (En caso de no conocer la ocupación del progenitor) 

1.11. Madre_Educacion 
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Descripción: Determina el nivel de educación de la madre del alumno 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• Ninguno 

• Primaria 

• Secundaria 

• Técnico Superior 

• Tecnología 

• Superior (Universitario) 

• Posgrado 

• Doctorado 

1.12. Madre_Ocupacion 

Descripción: Determina el grupo ocupacional en el que se encuentra la Madre.  

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: Los rangos para el PEA están basados en la Clasificación Internacional 

Uniforme de Ocupaciones (CIUO-08) mencionados en (INEC, 2014), mientras 

que los rangos del PEI son fuente directa de (INEC, 2014). Todos los 

subniveles correspondientes a cada grupo del PEA se encuentran especificados  

en el ANEXO I estos subniveles fueron compartidos a los alumnos encuestados 

y están basados en (Organización Internacional del Trabajo, 2008). 

• PEA - Directores y gerentes 

• PEA - Profesionales científicos e intelectuales 

• PEA - Técnicos y profesionales de nivel medio 

• PEA - Personal de apoyo administrativo 

• PEA - Trabajadores de los servicios y vendedores de comercios y 

mercados 

• PEA - Agricultores y trabajadores calificados agropecuarios, 

forestales y pesqueros 

• PEA - Oficiales, operarios y artesanos de artes mecánicas y de otros 

oficios 
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• PEA - Operadores de instalaciones y máquinas y ensambladores 

• PEA - Ocupaciones elementales 

• PEA - Ocupaciones militares 

• PEI - Rentista 

• PEI - Jubilado o pensionado 

• PEI - Estudiante 

• PEI - Ama de casa 

• PEI - Incapacitado 

• PEI - Otro 

• No Contesta (En caso de no conocer la ocupación del progenitor) 

1.13. Movilizacion_Colegio 

Descripción: Determina los medios de transporte utilizados para movilizarse 

al colegio por el estudiante 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Vehículo familiar 

➢ Transporte público 

➢ Recorrido 

➢ Bicicleta 

➢ Caminata 

➢ Otro 

1.14. Num_Hermanos 

Descripción: Especifica el número de hermanos del estudiante 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango:  

➢ 0 

➢ 1 

➢ 2 

➢ 3 

➢ más de 3 

1.15. Padre_Condicion_Actividad 
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Descripción: Determina la población económica a la que pertenece el padre 

del alumno. Está basado en la variable Padre_Ocupación. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: Los rangos están basados en (INEC, 2014) 

• PEA - Población económicamente activa 

• PEI - Población económicamente inactiva 

• No Contesta (En caso de no conocer la ocupación del progenitor) 

1.16. Padre_Educacion 

Descripción: Determina el nivel de educación del padre del alumno 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

• Ninguno 

• Primaria 

• Secundaria 

• Técnico Superior 

• Tecnología 

• Superior (Universitario) 

• Posgrado 

• Doctorado 

1.17. Padre_Ocupacion 

Descripción: Determina el grupo ocupacional en el que se encuentra el padre.  

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: Los rangos para el PEA están basados en la Clasificación Internacional 

Uniforme de Ocupaciones (CIUO-08) mencionados en (INEC, 2014), mientras 

que los rangos del PEI son fuente directa de (INEC, 2014). Todos los 

subniveles correspondientes a cada grupo del PEA se encuentran especificados 

en el ANEXO I estos subniveles fueron compartidos a los alumnos encuestados 

y están basados en (Organización Internacional del Trabajo, 2008). 

• PEA - Directores y gerentes 
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• PEA - Profesionales científicos e intelectuales 

• PEA - Técnicos y profesionales de nivel medio 

• PEA - Personal de apoyo administrativo 

• PEA - Trabajadores de los servicios y vendedores de comercios y 

mercados 

• PEA - Agricultores y trabajadores calificados agropecuarios, 

forestales y pesqueros 

• PEA - Oficiales, operarios y artesanos de artes mecánicas y de otros 

oficios 

• PEA - Operadores de instalaciones y máquinas y ensambladores 

• PEA - Ocupaciones elementales 

• PEA - Ocupaciones militares 

• PEI - Rentista 

• PEI - Jubilado o pensionado 

• PEI - Estudiante 

• PEI - Ama de casa 

• PEI - Incapacitado 

• PEI - Otro 

• No Contesta (En caso de no conocer la ocupación del progenitor) 

1.18. Posicion_Hermanos 

Descripción: Determinar la posición que ocupa el estudiante entre sus 

hermanos 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Mayor 

➢ Intermedio 

➢ Menor 

1.19. Residencia_Canton 

Descripción: Nombre del cantón de residencia del estudiante durante el año 

en curso. Está basado en la variable Residencia_Sector. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 
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Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Latacunga 

➢ Pujilí 

➢ Salcedo 

➢ Saquisilí 

➢ Otro 

 

1.20. Residencia_Sector 

Descripción: Nombre de la parroquia de residencia del estudiante durante el 

año en curso.  

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango:  

➢ Latacunga - La Matriz 

➢ Latacunga - Eloy Alfaro (San Felipe) 

➢ Latacunga - Ignacio Flores (La Laguna) 

➢ Latacunga - Juan Montalvo (San Sebastián) 

➢ Latacunga - San Buenaventura 

➢ Latacunga - Toacaso 

➢ Latacunga - Pastocalle 

➢ Latacunga - Mulaló 

➢ Latacunga - Tanicuchí 

➢ Latacunga - Guaytacama 

➢ Latacunga - Aláquez 

➢ Latacunga - Poaló 

➢ Latacunga - Once de Noviembre 

➢ Latacunga - Belisario Quevedo 

➢ Latacunga - Joseguango Bajo 

➢ Pujilí - Pujilí 

➢ Pujilí - Angamarca 

➢ Pujilí - Guangaje 
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➢ Pujilí - La Victoria 

➢ Pujilí - Pilaló 

➢ Pujilí - El Tingo La Esperanza 

➢ Pujilí - Zumbahua 

➢ Salcedo - San Miguel de Salcedo 

➢ Salcedo - Antonio José Holguín (Sta. Lucía) 

➢ Salcedo - Cusubamba 

➢ Salcedo - Mulalillo 

➢ Salcedo - Mulliquindil (Santa Ana) 

➢ Salcedo - Panzaleo 

➢ Saquisilí - Saquisilí 

➢ Saquisilí - Cochapamba 

➢ Saquisilí - Canchagua 

➢ Saquisilí - Chantilín 

➢ Otro 

1.21. Tiempo_Movilizacion_Colegio 

Descripción: Especifica el tiempo de movilización que le toma al estudiante 

trasladarse de su vivienda hacia el colegio 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ 1-15 min 

➢ 16-30 min 

➢ 31-45 min 

➢ 45-60 min 

➢ Más de 60 min 

1.22. Tiene_Hijos 

Descripción: Determina si el estudiante tiene hijos durante el año escolar 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Si 

➢ No 
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1.23. Tiene_trabajo 

Descripción: Determina si el estudiante tenía trabajo durante el año escolar 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Si 

➢ No 

1.24. Tipo_Vivienda 

Descripción: Determina la condición de propiedad de la vivienda en la que 

vive la familia del alumno 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Propia 

➢ Arrendada 

➢ Donada 

➢ Prestada por parientes o amigos 

➢ Otro 

1.25. Total_Amigos 

Descripción: Número de amigos que el estudiante considera tener durante los 

años lectivos 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: int 

2. Variables Escolares 

2.1. Actual_Dias_Asistidos 

Descripción: Total de días asistidos en un Quimestre del curso actual, el 

quimestre utilizado depende de la fecha de ingreso; es decir, se toma en 

consideración el quimestre al que se ingresa 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Int 

2.2. Actual_Faltas_Injustificadas 
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Descripción: Total de faltas injustificadas en un Quimestre del curso actual, el 

quimestre utilizado depende de la fecha de ingreso; es decir, se toma en 

consideración el quimestre al que se ingresa 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Int 

2.3. Actual_Faltas_Justificadas 

Descripción: Total de faltas justificadas en un Quimestre del curso actual, el 

quimestre utilizado depende de la fecha de ingreso 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Int 

2.4. Actual_Promedio_Disciplina 

Descripción: Promedio de disciplina de un Quimestre del curso actual, el 

quimestre utilizado depende de la fecha de ingreso 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: String 

2.5. Actual_Promedio_General 

Descripción: Promedio general de un Quimestre del curso actual, el quimestre 

utilizado depende de la fecha de ingreso 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Decimal 

2.6. Anio_Lectivo 

Descripción: Año lectivo de matrícula. Esta variable es utilizada para el 

análisis exploratorio de datos; y, no se la utiliza en el proceso de predicción 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: String 

Rango 

➢ 2013-2014 

➢ 2014-2015 

➢ 2015-2016 

2.7. Anterior_Colegio 

Descripción: Identifica el tipo de colegio del que proviene el alumno. 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: String 
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Rango  

➢ Academia 

➢ Centro Educativo 

➢ Colegio 

➢ Escuela 

➢ Instituto Tecnológico 

➢ Unidad Educativa 

➢ Unidad Educativa "Lenin School" 

2.8. Apreciacion_Colegio 

Descripción: Determina la apreciación general que tuvo el alumno del colegio 

en el año lectivo en curso 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango:  

➢ Excelente 

➢ Bueno 

➢ Regular 

2.9. Apreciacion_Docentes 

Descripción: Determina la apreciación general que tuvo el alumno de los 

docentes en el año lectivo en curso 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango  

➢ Excelente 

➢ Bueno 

➢ Regular 

2.10. Apreciacion_Infraestructura 

Descripción: Determina la apreciación general que tuvo el alumno de la 

infraestructura del colegio en el año lectivo en curso 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Excelente 
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➢ Bueno 

➢ Regular 

2.11. Clases_Particulares 

Descripción: Determina si el alumno asistió a clases particulares en alguno de 

los años lectivos 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango:  

➢ Si 

➢ No 

2.12. Codigo_Matricula 

Descripción: Código único de matrícula del estudiante 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Int 

 

 

2.13. Curso 

Descripción: Determina el nivel educativo Octavo (1), Noveno (2), Décimo 

(3), Primero de Bachillerato (4), Segundo de Bachillerato (5) y Tercero de 

Bachillerato (6) con la jornada de estudios (Diurno, Nocturno) 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: String 

2.14. Desayuno 

Descripción: Determina si el alumno ingiere regularmente alimentos antes de 

asistir al colegio 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango  

➢ Si 

➢ No 

2.15. Especialidad 

Descripción: Especialidad a seguir del alumno 

Origen: Base de datos 
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Tipo de dato: String 

Rango:  

➢ Administración de sistemas 

➢ Básico común 

➢ Ciencias 

➢ Ciencias 2 

➢ Contabilidad y administración 

2.16. Estudiante 

Descripción: Código único del estudiante. Esta variable se utiliza para general 

medidas calculadas o en funciones para determinar otras variables como la 

variable Retorno_Al_Colegio; no se utiliza directamente en el análisis 

exploratorio o en el proceso predictivo. 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Int 

 

 

 

2.17. Fecha de Ingreso 

Descripción: Fecha en la que ingreso al colegio el alumno. De aquí se desglosa 

únicamente el Mes de Ingreso en el proceso de predicción, no utilizamos el 

año. 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Date 

2.18. Ha_Abandonado_Causa 

Descripción: Determina la principal causa de abandono del estudiante, 

depende de la variable Ha_Abandonado. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: Las siguientes opciones fueron obtenidas de los análisis de (Cepeda & 

Gallardo, 2016), (Sánchez, 2015), (National Dropout Prevention 

Center/Network AT CLEMSON UNIVERSITY, 2016):  

➢ Ningún motivo, no he abandonado un curso 

➢ Problemas familiares 
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➢ Enfermedad en el hogar 

➢ Mal entorno del colegio 

➢ Problemas de socialización con compañeros 

➢ Falta de recursos económicos 

➢ Cambio de colegio 

➢ Problemas académicos 

➢ Problemas de disciplina 

➢ Otro 

2.19. Ha_Abandonado 

Descripción: Identifica si el estudiante ha abandonado un curso alguna vez, 

indistintamente si el abandono se dio en los años de análisis. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango  

➢ Si 

➢ No 

 

2.20. Ha_Reprobado 

Descripción: Identifica si el estudiante ha reprobado un curso alguna vez, 

indistintamente si la reprobación se dio en los años de análisis. 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ Si 

➢ No 

2.21. Horas_Estudio 

Descripción: Determina las horas de estudio dedicadas por el estudiante fuera 

del colegio 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango: 

➢ 0 
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➢ 1-2 

➢ 3-4 

➢ Más de 4 

2.22. Lugar_Estudio 

Descripción: Determina el lugar de estudio del estudiante 

Origen: Encuesta & Fichas de registro 

Tipo de dato: String 

Rango:  

➢ Cuarto de estudio 

➢ Comedor 

➢ Sala 

➢ Cocina 

➢ Dormitorio 

➢ Patio 

➢ Biblioteca 

➢ Otro 

2.23. Tipo_Matricula 

Descripción: Especifica el tipo de matrícula con la que el estudiante ingresa al 

colegio 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: String 

Rango 

➢ Ordinaria 

➢ Extraordinaria 

➢ Excepción 

2.24. Total_Estudiantes_Grupo 

Descripción: Número total del grupo de estudiantes del curso del alumno 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: int 

3. Medidas Calculadas 

3.1. # Estudiantes 

Descripción: Recuento de estudiantes 

Fórmula: COUNT(Estudiante) 
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Tipo de dato: Int 

3.2. % Abandono Curso Actual 

Descripción: Determina el porcentaje de estudiantes que abandonaron los 

estudios del colegio; puede utilizarse para segregar el análisis a nivel de año 

lectivo, curso, etc. Abstraído de (Comisón Especial de Estadísticas de Eduación, 

2016). 

Fórmula: Número de estudiantes abandonados / total de estudiantes en un 

período dado  

Tipo de dato: Decimal 

3.3. % Regreso colegio 

Descripción: Determina el porcentaje de estudiantes que del año en análisis 

regresaron el siguiente año a la unidad educativa; puede utilizarse para segregar 

el análisis a nivel de año lectivo, curso, etc. Abstraído de (Comisón Especial de 

Estadísticas de Eduación, 2016). 

Fórmula: Número de estudiantes que regresaron el año siguiente / total de 

estudiantes en un período dado 

Tipo de dato: Decimal 

 

 

 

4. Variable objetivo de predicción 

4.1. Abandono_Curso_Actual 

Descripción: Identifica si el alumno abandonó los estudios en el año lectivo de 

análisis; esta variable es la que se desea predecir. 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Bit 

Rango 

➢ 1: Si 

➢ 0: No 

4.2. Regreso_Al_Colegio 

Descripción: Determina si el estudiante del año lectivo de análisis regresó a la 

institución el año siguiente de estudios (Por ejemplo, si el estudiante 123 en el 
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año 2013-2014 regresó a la institución en el año lectivo 2014-2015 entonces la 

variable tendrá el valor SI en el período 2013-2014 para ese estudiante).  

En conversación con las autoridades del plantel, se considera oportuno 

aprovechar los detalles del modelo y variables construidas para cubrir una 

necesidad adicional de la unidad educativa y es el perfilamiento de estudiantes 

que retornarán al colegio el año siguiente de estudios excluyendo a los alumnos 

de Tercero de Bachillerato. 

Origen: Base de datos 

Tipo de dato: Bit 

Rango 

➢ 1: Si 

➢ 0: No 

3.2.3 Exploración de datos 

La Unidad Educativa Lenin School contó con 677 alumnos en los años lectivos 

2013-2014, 2014-2015 y 2015-2016; de los cuales el 42,54% de alumnos se encuentra 

en el año 2013-2014, los siguientes años lectivos descienden al 33,83% y al 23,63% 

en los años 2014-2015 y 2015-2016 respectivamente. Estos datos confirman la 

preocupación de las autoridades con respecto a la disminución de estudiantes; con 

respecto a la tasa de abandono en la unidad educativa va del 9,72%, 8,30% y 5% en 

los años 2013-2014, 2014-2015 y 2015-2016 respectivamente; si bien la tasa de 

abandono escolar es decreciente; la misma, sigue sobre los niveles estipulados en el 

PNBV. Aún más preocupante es analizar la tasa de retención y se observa un índice 

del 47,57%, 45,85% y 51,88% para los años 2013-2014, 2014-2015 y 2015-2016 

respectivamente; es decir, del total de alumnos en un año lectivo, al menos la mitad no 

continuará en la institución. Estos datos se presentan en la Figura 6.  
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Figura 6. Total de Estudiantes, Tasa de Abandono y Tasa de retención por 

año lectivo 

Como se observa en la Figura 7, la tasa de abandono a nivel de curso por todos los 

años lectivos de estudio tiene los índices más altos en los cursos de Primero de 

Bachillerato (4), Segundo de Bachillerato (5) y Décimo de Educación Básica (3) con 

el 13,57%, 12,96% y el 7,84% respectivamente.  

 

Figura 7. Total de estudiantes y tasa de abandono por curso 

Igualmente, analizada por la variable curso, se aprecia en la Figura 8 que los niveles 

con menor tasa de retención son los cursos de Octavo (1), Décimo (3) y Primero de 

Bachillerato (4) con el 55,1%, 57,3% y 61,43%. Como se esperaba el nivel con menor 

tasa de retención corresponde al curso de Tercero de Bachillerato (6) con el 1,11%. 
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Figura 8. Tasa de retención por curso 

Entre los datos demográficos tenemos que del total de estudiantes analizados en los 

años de estudio el 61,89% son de género masculino; el 95,27% se auto consideran 

mestizos; el 3,25% de alumnos tiene al quechua como lengua materna; solo el 1,92% 

tuvo un trabajo remunerado; el 0,59% tiene hijos; el 4,43% tiene enfermedades 

crónicas; y, el 3,69% de estudiantes se cambió de domicilio. El estado civil más 

frecuente es el de Soltero con el 98.52%; sin embargo, también están presentes 

estudiantes casados y en unión libre en un 0,74% equitativamente en ambos casos. Las 

edades más comunes del colegio son 16, 17 y 18 años con el 15,51%, 14,18% y 13,73% 

respectivamente; sin embargo, se aceptaron alumnos de edades mayor a los 20 años, 

la edad mínima es de 10 años y la máxima es de 42 años. 

Con respecto a la familia de los estudiantes, el 70,9% proviene de una familia 

nuclear y el 83,90% de familias cuenta con vivienda propia. De los padres de los 

estudiantes el 20,68% corresponden al grupo de ocupación: “Trabajadores de los 

servicios y vendedores de comercios y mercados”, el 16,84% al grupo “Oficiales, 

operarios y artesanos de artes mecánicas y de otros oficios”; y el 15,81% al de 

“Ocupaciones elementales”; también, el 41,36% terminó la primaria y el 38,11% la 

secundaria. Mientras que las madres el 31,02% corresponden al grupo de ocupación: 

“Ocupaciones elementales”, el 16,84% al grupo “Trabajadores de los servicios y 

vendedores de comercios y mercados” y el 14,92% son “Amas de casa”; además, el 

42,10% terminó la primaria y el 39,59% la secundaria; de los ingresos familiares el 

55,98% tienen máximo 700 dólares de ingresos mensuales; y, el 85,08% de alumnos 
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tienen más de 1 hermano en casa; si cotejamos estos datos con los estudios realizados 

en (INEC, 2011) podríamos conjeturar que al menos el 50% de las familias de los 

alumnos analizados se encuentra en una estratificación socioeconómica media.  

Con respecto a la distribución geográfica de los alumnos el 92,61% se encuentran 

en el cantón de Latacunga; y de este conjunto, el 53,59% se encuentra en la parroquia 

de Eloy Alfaro la cual se ubica muy cercana a la ubicación del colegio en el período 

de análisis. Para la movilización a la unidad educativa el 70,01% de estudiantes utiliza 

el transporte público y el 19,50% prefiere caminar. Al 62,63% de alumnos le toma 

hasta 15 minutos movilizarse al colegio, mientras que al 3.69% le toma de 30 a 60 

minutos; con respecto a la alimentación el 66,62% si ingiere alimentos antes de ir a 

clases. 

De los hábitos de estudio tenemos que el 62,19% de los estudiantes tienen como 

lugar de estudio sus dormitorios, y el 72,37% dedica entre 1 a 3 horas de estudio fuera 

del horario de clases. Las notas quimestrales más altas se encuentran en los cursos de 

Noveno, Tercero de bachillerato y Décimo con valores de 7,71; 7,64 y 7,41 

respectivamente; además, el año lectivo con mejor puntaje es el 2015-2016 con 7,70; 

en todos los años lectivos la nota máxima excede el 9.8 sin llegar al 10 y existen 

alumnos con notas asentadas en cero; se indagó a secretaria los casos con notas 

menores de cinco; en total son 78 casos de los cuales 46 son abandonos, 25 

corresponden a cambio de matrícula es decir se cambiaron de sección de diurno a 

nocturno o cambio de especialidad con nueva matrícula, en todos estos casos no hubo 

cambio de colegio por lo que no se considera abandono; y, los 8 restantes son casos de 

chicos problema según el inspector los cuales pasaron por supletorio al fin del año 

lectivo. Sobre la disciplina se tiene que el 54,80% tiene B y un 29,39% se calificó en 

D; solo el 12.85% de estudiantes tiene A en conducta y el restante se calificó como C. 

De los colegios de procedencia se tiene que el 53,62% provienen de la misma unidad 

educativa; este dato difiere del 48,01% calculado para el nivel de retención; debido a 

que para el análisis de la tasa de retención se contabilizaron aquellos estudiantes que 

inmediatamente el año siguiente continuaron sus estudios en la unidad educativa; 

mientras que el campo de colegio anterior indaga la procedencia del alumno, sin 

importar que este haya tenido un período sin estudios, es decir salió un año de la unidad 
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educativa, dedicó otro año a otras actividades sin haberse inscrito en otra institución 

educativa y luego regreso a Lenin School y continuó sus estudios. 

Con respecto al análisis de abandono de los estudiantes se detecta que un 6,35% de 

estudiantes ha abandonado anteriormente los estudios; de ese grupo se aprecia que en 

los tres años de evaluación la mayor causa de abandono corresponde a un mal entorno 

del colegio; en el último año de estudio se evidencia un incremento considerable del 

factor “Problemas familiares” como se puede apreciar en la Figura 9.  

 

Figura 9. Causas de abandono de estudiantes que indicaron haber 

abandonado los estudios alguna vez 

Referente a la evaluación del alumno al colegio, se observa en la Figura 10 que la 

apreciación general es buena con una tasa promedio del 59% y en promedio el 32% lo 

considera excelente en los tres años de estudio; mientras que en la Figura 11 la 

apreciación de los docentes en los tres años lectivos tiende a ser excelente por más del 

58% de estudiantes y el 35% lo considera bueno; no obstante, como se verifica en la 

Figura 12 cerca del 70% considera que la infraestructura del colegio es buena y 

alrededor del 15% la considera regular. 
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Figura 10. Apreciación general del colegio por años lectivos 

 

 

Figura 11. Apreciación de los docentes por años lectivos 
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Figura 12. Apreciación de la infraestructura del colegio por años lectivos 

3.2.4 Limpieza y construcción de datos 

Los primeros pasos de limpieza de datos se dieron en la confirmación o corrección 

de información obtenida de las encuestas de los alumnos; principalmente en los 

campos de ocupación del padre y del total de amigos del alumno. En ambos casos fue 

necesario ubicar al estudiante y corroborar o corregir los datos proporcionados, de 

todas las encuestas contabilizamos 27 de este tipo; 14 fueron receptadas por email y 

las restantes fueron encuestas escritas de los alumnos que lamentablemente tenían 

tachones en las hojas. 

Con respecto a la base de datos se detectó anomalías en los datos de asistencias; 

debido a que se encontraron registros con asistencias mayores a 200 días que es la 

duración total del año lectivo en la unidad educativa según confirmó el Inspector 

General. Dado que el número de casos fueron únicamente dos entonces se procedió a 

corregir la información cotejada con la bitácora del Inspector General. Se pensó en 

utilizar el total de asistencias en los tres años; sin embargo, fue recomendación del 

Inspector General realizar únicamente con la asistencia de un Quimestre  ̧debido a que 

existen alumnos que llegan a la institución para el segundo quimestre del año lectivo, 

esto por traspaso de colegio; debido a esto la obtención de estos datos fue realizada 

únicamente con la información del primer quimestre para aquellos con fecha de 
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inscripción hasta diciembre; y con fecha de inscripción a partir de enero se consideró 

únicamente las asistencias del segundo quimestre, la misma regla se aplicó para las 

variables del promedio general y promedio de disciplina. 

Para la obtención de los estudiantes que abandonaron el colegio en los años lectivos 

de estudio, la secretaría del colegio proporcionó vía Excel el listado de estos alumnos; 

ya que mantiene los registros y actas de los mismos en archivo; este Excel se subió 

como tabla a un respaldo de la base de datos escolástica proporcionada por IT para ser 

cotejada. 

Para obtener la variable de retorno al colegio fue necesario cotejar por código de 

persona (código único del estudiante en cualquier año de estudio) que estudiante se 

matriculó el año posterior al de análisis; aquellos que si lo habían hecho se marcaron 

como “1”. Esta variable pudo haberse obtenido de la variable Colegio_Anterior; pero, 

no fue posible debido a que secretaría notificó que existen casos en los que se marca 

el colegio anterior como la unidad educativa cuando el alumno finalizó un año en el 

colegio, luego el alumno no siguió con sus estudios en ninguna institución educativa 

y volvió en uno o más años nuevamente a seguir con sus estudios. 

Por último, de las variables obtenidas por medio de las encuestas; una vez tabuladas 

en Excel se pasó esta información a una tabla en la base de datos del colegio; aquí 

básicamente se realizó una depuración de mala digitalización; ya que se contó con el 

apoyo de un grupo de 3 personas quienes digitalizaron las entrevistas y las enviadas 

por email. 

Del total de columnas se construyen dos variables adicionales; estas son: 

1. Mes_Ingreso:  

Descripción: Se deriva de la variable Fecha_Ingreso; obtiene el mes de la 

fecha de ingreso del alumno. 

Variable Origen: Fecha_Ingreso 

Tipo de dato: String 

2. Cat_Edad: 

Descripción: Se categoriza la variable edad. 

Variable Origen: Edad 

Tipo de dato: String 
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Rango: 

• < 14 años 

• 14-17 años 

• 18-21 años 

• 22-25 años 

• 26-29 años 

• > 29 años 

El conjunto de datos de análisis se construye por medio de un script sql que se puede 

observar en el ANEXO III; el script genera una tabla de salida que será almacenada en 

Excel para su consumo en R. La Figura 13 representa el conjunto de tablas utilizadas 

en el script sql, entre ellas se incluye además la tabla que almacena la información 

recopilada de las encuestas: 
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Figura 13. Diagrama de principales tablas de la base de datos escolástica 

3.3 Esquematización del modelo 

3.3.1 Selección de técnicas de modelado 

Del total de variables a utilizarse para el modelamiento se tienen 41 variables 

categóricas; y, 9 variables numéricas, entre las variables categóricas se encuentra 

justamente la variable de predicción: Abandono_Curso_Actual.  

Dado el objetivo de minería de datos de la unidad educativa descrito en el apartado 

1.3 Objetivos, se sigue la línea menciona en la propuesta que consiste en utilizar 

algoritmos de clasificación con aprendizaje supervisado para el modelo de predicción; 



64 

esto “debido a que los casos del conjunto de entrenamiento aparecen etiquetados con 

la clase a la que corresponden” (Berzal, 2016). 

Los modelos seleccionados cumplen con las características de los datos; estos 

modelos son: 

1. Redes neuronales (NNET) 

(Aggarwal, 2015) indica que las redes neuronales son una técnica de modelado para 

la aproximación de funciones teniendo su origen en el perceptrón. De las diversas 

topologías de redes neuronales se tiene como principal a la red perceptrón multicapa 

cuyo modelo contiene una capa oculta y es definido en tres capas como se muestra en 

la Figura 14. 

 

Figura 14. Red neuronal perceptrón multicapas  

Fuente: (Aggarwal, 2015) 

 

2. Quinlan's C5.0 (C5.0) 

Según (Kuhn, Weston, Coulter, & Quinlan, 2015) este modelo extiende los 

algoritmos de clasificación C4.5 descritos en la publicación de Quinlan de 1992. El 

modelo puede tomar la forma de un árbol de decisión completo o una colección de 

reglas.  

3. Support Vector Machine (SVM) 
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El SVM es una máquina de aprendizaje para problemas de clasificación de dos 

grupos. Según (Cortes & Vapnik, 1995) esta máquina implementa conceptualmente la 

siguiente idea: “Los vectores de entrada se asignan no linealmente a un espacio de 

características de muy alta dimensión. En este espacio de características se construye 

una superficie de decisión lineal. Las propiedades especiales de la superficie de 

decisión garantizan una alta capacidad de generalización de la máquina de 

aprendizaje”. (Platoš, 2016) explica que en el SVM las características categóricas 

pueden ser binarizadas para su uso; y la clase etiqueta se asumen pueden ser del 

conjunto {-1;1}. En (Gavoyiannis, Vogiatzis, Georgiadis, & Hatziargyriou, 2001) se 

aclara que la idea principal del SVM es “construir un hiperplano como superficie de 

decisión de tal manera que se maximice el margen de separación entre ejemplos 

positivos y negativos. La máquina adquiere esta propiedad deseable siguiendo un 

enfoque basado en principios enraizado en la teoría del aprendizaje estadístico”. Un 

ejemplo de la función hiperplano del SVM se presenta en la Figura 15. 

 

Figura 15. SVM. Caso de separación lineal 

Fuente: (Platoš, 2016) 

 

4. Bootstrapped Aggregation (Bagging) 

Bootstrapped Aggregation o Bagging es un método para generar múltiples versiones 

de un predictor y usarlas para obtener un predictor agregado. En (Breiman L. , Bagging 

Predictors, 1996) se explica que la agregación promedia las versiones al predecir un 

resultado numérico (regresión) y hace una pluralidad de votos al predecir una clase 

(clasificación) como se aprecia en la Figura 16. Las versiones se forman haciendo 
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réplicas bootstrap (muestreo con reemplazo) del conjunto de aprendizaje y usando 

estos como nuevos conjuntos de aprendizaje.  

 

Figura 16. Metodología bagging para un clasificador  

Fuente: (Raschka, 2015) 

5. Random Forest 

Random Forest o Random Forests como se especifica en (Breiman L. , 2001) son 

una combinación de predictores de árboles de tal manera que cada árbol depende de 

los valores de un vector aleatorio muestreado independientemente y con la misma 

distribución para todos los árboles en el bosque. Este algoritmo es una mejora 

sustancial de bagging ya que el error de generalización de un Random Forest depende 

de la fuerza de los árboles individuales en el bosque y la correlación entre ellos.   

6. Adaptative Boosting (AdaBoost) 

Según (Zhi-Hua, 2012) “el termino boosting hace referencia a una familia de 

algoritmos que son capaces de convertir aprendices débiles en fuertes”. (Aggarwal, 

2015) explica que en boosting se asocia un peso a cada instancia de entrenamiento; y, 

los clasificadores son entrenados con el uso de sus pesos; luego cada peso es 

modificado iterativamente basado en el rendimiento del clasificador. Sus autores en 

(Freund & Schapire, 1996) indican que AdaBoost: “puede ser utilizado para reducir 

significativamente el error de cualquier algoritmo de aprendizaje que genera 
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consistentemente clasificadores cuyo rendimiento es un poco mejor que la suposición 

aleatoria”. 

7. Árboles de clasificación: rpart 

RPART o Recursive Partitioning and Regression Trees es una implementación de 

la mayoría de funcionalidades publicadas en (Breiman, Friedman, Stone, & Olshen, 

1984). En ejemplo simple se muestra en la Figura 17. (Grossmann & Rinderle-Ma, 

2015) explica que la definición de este modelo para datos de formación realistas 

requiere la definición formal de dos estrategias: 

1) Reglas de división: Una estrategia para cultivar el árbol definiendo en cada 

nodo que variable debe usarse para dividir junto al umbral para la división. 

2) Reglas de poda: Una estrategia para podar el árbol con el fin de evitar el 

overfitting de los datos de entrenamiento. 

 

Figura 17. Ejemplo simple de un árbol de decisión  

Fuente: (R packages rpart; rpart.plot) 

8. Clasificador bayesiano ingenuo (Naive Bayes classifier): naiveBayes 

Un clasificador bayesiano ingenuo pertenece a la familia de clasificadores 

probabilísticos fundamentados en el Teorema de Bayes (Russell & Norvig, 1995). 

Como se describe en (Lemaire, Christophe, & Bondu, 2015) el algoritmo supone que 

las variables explicativas son independientes condicionalmente a la variable objetivo. 
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El desempeño del clasificador bayesiano ingenuo depende de la calidad de la 

estimación de las distribuciones condicionales univariadas y de una selección eficiente 

de las variables explicativas informativas. En (Langley, Iba, & Thompson, 1992) se 

describe que el método almacena un resumen probabilístico para cada clase; este 

resumen contiene la probabilidad adicional de cada valor de atributo dada la clase, así 

como la probabilidad (o tasa de base) de la clase. Cuando se le da una instancia de 

prueba, el clasificador utiliza una función de evaluación para clasificar las clases 

alternativas en base a sus resúmenes probabilísticos y asigna la instancia a la clase de 

puntuación más alta. 

3.3.2 Generación del modelo 

Toda la fase de generación, pruebas y validación de los modelos se lo realizó en el 

software estadístico R; como se aprecia en la Figura 18 es la herramienta más utilizada 

por la comunidad científica a la fecha de desarrollo del proyecto de investigación. 

 

Figura 18. El Top 10 de herramientas mayor usadas en 2016 para 

Analítica/Data Science 

Fuente: (KDnuggets, 2016) 

Con el fin de corroborar la validación de cada modelo se utilizó una función de R 

modificada de (TES Global Limited, 2017); esta función ajusta los 8 modelos 

propuestos en la sección 3.3.1 Selección de técnicas de modelado, el script se 

encuentra en el ANEXO II.  
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La función en un primer paso genera un vector con los nombres de las columnas que 

son redundantes para la predicción, estas columnas se retirarán antes de ejecutar los 

modelos; estas son:  

• Columnas de código: El conjunto de datos contiene además columnas de 

código y descripción de algunas variables; dado que la columna a utilizarse 

en la predicción es la que guarda la descripción se retiró aquellas columnas 

con los códigos. Entre ellas tenemos Codigo_Anterior_Colegio, 

Cod_Anio_Lectivo, Codigo_Especialidad, Codigo_Curso.  

• Anio_Lectivo: Fue una variable principal en la exploración de datos, pero 

como se puede observar en (Suganya & Narayani, 161-166) esta variable se 

puede tomar como una variable temporal no se recomienda utilizarla en la 

predicción actual ya que en cuyo caso los modelos corresponderían de mejor 

forma a series temporales.  

• Estudiante: Variables de referencia estadística;  

• Codigo_Matricula: Variables de referencia estadística;  

• Ciudadania_Ecuatoriana: Todas la población analizada es ecuatoriana;  

• Fecha_Ingreso: Tiene cierta similitud con la variable de año lectivo; pero lo 

interesante con esta variable es el desglose del mes de ingreso; ya que sin 

contar con el año de ingreso puede convertirse en una variable categórica 

para el análisis.  

• Edad: Fue transformada en variable categórica.  

• Variables objetivo: Dependiendo de la variable que se desee predecir se 

excluye una variable objetivo u otra (Si es Abandono_Curso_Actual, se 

excluye la variable Retorno_Al_Colegio; y viceversa). 

Seguidamente, se realiza una división del conjunto de datos: entre un 75% para 

entrenamiento y un 25% para pruebas; para ello utilizamos los datos de los alumnos 

de los años lectivos 2013-2014 y 2014-2015 como los datos de entrenamiento y los 

alumnos del año lectivo 2015-2016 como datos de pruebas. Con esto se busca enfatizar 

una linealidad en los patrones de abandono de forma anual, dado que de ser efectivo 

alguno de los modelos se comprobaría la existencia de patrones recurrentes entre los 

años de estudio. Para la predicción de la variable Regreso_Al_Colegio se excluye a 

los alumnos de Tercero de Bachillerato. 
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Por último, se entrenan los modelos descritos en la sección 3.3.1 Selección de 

técnicas de modelado y se realiza la predicción de prueba con los datos del año 2015-

2016, una vez realizada la predicción de todos los modelos, se almacenan los 

resultados, los modelos y los valores de evaluación en una lista que será devuelta al 

script principal. 

El script principal por otro lado, consta de la asignación de una semilla, la definición 

de los paths de almacenamiento/recuperación de los modelos y de lectura de la fuente 

de datos (Excel); la preparación de columnas especificado en la sección 3.2.4 Limpieza 

y construcción de datos; y, por último la ejecución de la función modificada de 

comparación de modelos. Este script se resume en el siguiente algoritmo, el script en 

R se encuentra en el ANEXO IV: 

1. Generación de semilla para reproducir resultados 

2. Establecer la dirección física de almacenamiento y lectura de modelos 

3. Establecer la dirección física del archivo consolidado de información 

4. Leer la fuente de datos 

5. Preparar columnas existentes 

6. Crear columnas para análisis 

7. Probar modelos para abandono escolar 

8. Probar modelos para regreso al colegio 

9. Salvar modelos de abandono 

10. Salvar modelos de regreso al colegio 

11. Recuperación de modelos 

3.3.3 Evaluación del modelo 

Para las evaluaciones de los modelos utilizaremos la evaluación de matriz de 

confusión la cual según (Grossmann & Rinderle-Ma, 2015) “Suma los conteos 

correctos e incorrectos para un cierto conjunto de datos”. Las filas de la matriz 

corresponden al valor de predicción asignado por el modelo, y las columnas al valor 

real del conjunto de datos, este método de evaluación como se menciona en 

(Grossmann & Rinderle-Ma, 2015),  es especialmente útil en matrices de dos variables 

o también llamado problema de clasificación binaria; la Tabla 4 muestra las 

estadísticas que pueden ser obtenidas de la matriz de confusión: 
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Tabla 4  

Terminología y conexión de matriz de confusión a un problema de 

clasificación binaria 

Matriz de Confusión 
Objetivo / Real 

 
Positivo Negativo 

Modelo/ 

Asignado 

Positivo a b 

Valor 

Predictivo 

Positivo 

a / (a + b) 

Negativo c d 

Valor 

Predictivo 

Negativo 

d / (c + d) 

 
Sensibilidad Especificidad Exactitud =  

(a + d) / (a + b + c + d) a / (a + c) d / (b + d) 

Fuente: (Grossmann & Rinderle-Ma, 2015) 

Según el Dr. Saed Sayad cada término en la matriz indica (Sayad, 2017):  

• Precisión: La proporción del número total de predicciones que eran 

correctas. 

• Valor predictivo positivo (TPR): la proporción de casos positivos que se 

identificaron correctamente. 

• Valor Predictivo Negativo (FPR): la proporción de casos negativos que 

fueron correctamente identificados. 

• Sensibilidad o Recuperación: la proporción de casos positivos reales que 

están correctamente identificados. 

• Especificidad: la proporción de casos negativos reales que se identifican 

correctamente. 

Además, se realizará una última evaluación de los modelos por medio de la curva 

ROC (Receiver Operating Characteristics) y del área bajo la curva ROC denominada 

por sus siglas en inglés AUC (Area Under the ROC Curve) (Fawcett, 2006). Este 

modelo de evaluación utiliza el TPR y el FPR de la matriz de confusión para generar 

una curva, como se presenta en la Figura 19 los FPR se colocan en el eje X y los TPR 
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en el eje Y; y, el gráfico resultante muestra la curva ROC correspondiente con cada 

punto etiquetado por el umbral que lo produce. 

El AUC es una porción del área del cuadrado unitario, por ello su valor oscila entre 

0 y 1; además, se considera que un buen clasificador tiene un valor AUC mayor a 0,5. 

Con esta medida se considera que un clasificador tiene mejor rendimiento que otro al 

obtener un mejor valor AUC. 

 

Figura 19. Curva ROC y cálculo AUC 

 

A continuación, desde la Figura 20 hasta la Figura 35, se presenta las estadísticas y 

matrices de confusión obtenidas desde R para cada modelo evaluado por cada variable 

objetivo (Abandono_Curso_Actual, Retorno_Al_Colegio): 
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1. Redes neuronales: 

 

Figura 20. Matriz de confusión. Modelo: NNET. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 
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Figura 21. Matriz de confusión. Modelo: NNET. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

2. Quinlan's C5.0 
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Figura 22. Matriz de confusión. Modelo: C5.0. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 23. Matriz de confusión. Modelo: C5.0. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

3. Support Vector Machine 
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Figura 24. Matriz de confusión. Modelo: SVM. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 25. Matriz de confusión. Modelo: SVM. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

4. Bootstrapped Aggregation: Bagging 
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Figura 26. Matriz de confusión. Modelo: Bagging. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 27. Matriz de confusión. Modelo: Bagging. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

5. Random Forest 
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Figura 28. Matriz de confusión. Modelo: Random Forest. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 29. Matriz de confusión. Modelo: Random Forest. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

6. Adaptative Boosting  
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Figura 30. Matriz de confusión. Modelo: Boosting. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 31. Matriz de confusión. Modelo: Boosting. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

7. Árboles de clasificación: rpart 
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Figura 32. Matriz de confusión. Modelo: rpart. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 33. Matriz de confusión. Modelo: rpart. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio 

8. Clasificador bayesiano ingenuo (Naive Bayes classifier): naiveBayes 
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Figura 34. Matriz de confusión. Modelo: Naive Bayes. Objetivo: 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 35. Matriz de confusión. Modelo: Naive Bayes. Objetivo: 

Regreso_Al_Colegio  
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CAPÍTULO 4. 

EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS 

Aquí se presentan los resultados de evaluación y clasificación de cada modelo para 

las dos variables objetivo enfatizando los modelos con mejor rendimiento en base a 

las pruebas de evaluación. Para finalizar, se presenta la interpretación de los resultados 

con las recomendaciones del investigador para prevenir el abandono de los estudiantes. 

4.1 Experimentación con datos de la unidad educativa Lenin School 

4.1.1 Variable Objetivo: Abandono_Curso_Actual 

Se analiza primero los resultados con respecto a la variable 

Abandono_Curso_Actual. Conforme los resultados de evaluación para cada modelo 

expuestas en la sección 3.3.3 Evaluación del modelo se presenta la Tabla 5 que ordena 

los modelos en orden descendente por el porcentaje de exactitud de sus respectivas 

matrices de confusión: 

Tabla 5  

Medidas de exactitud de los modelos para variable Abandono_Curso_Actual 

Modelos Negativos 

* 

Positivos 

** 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

% 

Exactitud 

Sensitividad Especificidad 

NNET 7 151 1 1 98.750 0.9934 0.8750 

Boosting 7 151 1 1 98.750 0.9934 0.8750 

Random 

Forest 

7 150 1 2 98.125 0.9868 0.8750 

rpart 7 150 1 2 98.125 0.9868 0.8750 

SVM 4 152 4 0 97.500 1.0000 0.5000 

Naive 

Bayes 

7 149 1 3 97.500 0.9671 0.8750 

Bagging 7 147 1 5 96.250 0.9803 0.8750 

C5.0 7 146 1 6 95.625 0.9605 0.8750 

* La clase predictiva es SI_AB 
** La clase predictiva es NO_AB 
Fuente: Elaboración propia. Resumen de matrices de confusión de modelos predictivos 

La Tabla 5 evidencia que los modelos con mejor exactitud de clasificación para la 

variable Abandono_Curso_Actual son: NNET y Boosting. El modelo con mejor 
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sensitividad es SVM, pero también es el modelo con la especificidad más baja; 

mientras que los modelos NNET y Boosting siguen manteniendo mucha fortaleza en 

ambas medidas.  

En la Figura 36 se presenta una comparativa entre ambos modelos ganadores; dado 

que la matriz de confusión es similar entre ambos modelos; las estadísticas obtenidas 

son similares para ambos casos. 

 

Figura 36. Comparación de estadísticas de matriz de confusión entre 

modelos NNET y BOOSTING 

En la Tabla 6 se presentan los valores de AUC para cada uno de los modelos; 

nuevamente para los modelos NNET y Boosting sus valores AUC coinciden en 0.9342 

siendo los mejores puntuados nuevamente. 

Tabla 6  

Valor AUC de los modelos para la variable Abandono_Curso_Actual  

Modelos AUC 

NNET 0.9342 

Boosting 0.9342 

Random Forest 0.9309 

rpart 0.9309 

Naive Bayes 0.9276 
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Bagging 0.9211 

C5.0 0.9178 

SVM 0.75 

Fuente: Elaboración propia. Resumen ROC de modelos predictivos 

Como evidencian las Tablas 5 y 6 los 8 modelos propuestos son efectivos en la 

predicción de la variable Abandono_Curso_Actual. 

Al analizar el modelo NNET, se detecta que el algoritmo binarizó las variables 

de tipo factor como se muestra en la Figura 37 para la variable curso; cada una de 

las variables binarizadas generaron más columnas al conjunto de datos según los 

niveles o rangos de cada variable. 

 

Figura 37. Ejemplo de binarización de la variable Curso 

El modelo NNET es un perceptrón multicapa similar al de la Figura 14; tiene 154 

entradas que son resultado de las variables categóricas binarizadas y las variables 

numéricas; se configuró por defecto 5 nodos en la capa oculta y 1 salida como se 

muestra en la Figura 38. 
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Figura 38. Gráfica resumida de NNET para Abandono_Curso_Actual 

Al buscar las variables importantes para la predicción, se localiza que estas pueden 

ser halladas por medio de los pesos que el algoritmo NNET aplica sobre las diferentes 

capas. El paquete NeuralNetworkTools expone dos funciones que permiten obtener la 

importancia relativa de las variables explicativas para las variables de respuesta, estas 

funciones son Olden y Garson y se basan en (Olden, Joy, & Death, 2004) y (Garson, 

1991) respectivamente. Según la bibliografía utilizaremos la función Olden al tener 

mejores ventajas sobre Garson como se menciona en (Olden, Joy, & Death, 2004). 

La Figura 39 se forma filtrando la importancia de las variables explicativas mayores 

al valor 3.5 y menores a -3.5; teniendo en cuenta la dirección de los pesos (positivo, 

negativo) las variables presentadas se consideran las más relevantes en la predicción 

de la variable Abandono_Curso_Actual. 

 

Figura 39. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo 

NNET para Abandono_Curso_Actual 

Al analizar el modelo Boosting, por otro lado, tenemos que este generó 100 árboles 

de decisión; el peso máximo para las instancias es de 2.1876 el cual pertenece al árbol 

70 que se lo puede observar en la Figura 40; y, el peso mínimo es de 1.0735 y 

corresponde al árbol 76. A diferencia del modelo NNET no se binarizaron las 

variables; por lo que el conjunto de datos sigue siendo de 46 variables.  

Al mismo tiempo, el modelo también genera automáticamente un vector de los 

valores de importancia relativa de cada variable en la tarea de clasificación; que como 
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se menciona en (Alfaro, Gámez, & García, 2013) esta medida tiene en cuenta la 

ganancia del índice de Gini cada variable en un árbol y el peso de ese árbol; es así 

como en la Figura 41 se muestra estos valores en orden descendente. 

 

Figura 40. Boosting Instancia de Predicción 70 para 

Abandono_Curso_Actual 

 

Figura 41. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo 

Boosting para Abandono_Curso_Actual 

 

4.1.2 Variable Objetivo: Regreso_Al_Colegio 

Los resultados con respecto a la variable Regreso_Al_Colegio conforme los 

resultados de evaluación para cada modelo descrito en la sección 3.3.3 Evaluación del 
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modelo se resumen en la Tabla 7 que ordena los modelos en orden descendente por el 

porcentaje de exactitud de sus respectivas matrices de confusión: 

 

Tabla 7  

Medidas de exactitud de los modelos para la variable Regreso_Al_Colegio 

Modelos Negativos 

* 

Positivos 

** 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

% 

Exactitud 

Sensitividad Especificidad 

NNET 81 9 2 19 81.010 0.3214 0.9759 

SVM 82 7 1 21 80.180 0.2500 0.9880 

rpart 73 15 10 13 79.279 0.5357 0.8795 

Random 

Forest 

78 8 5 20 79.279 0.2857 0.9636 

Naive 

Bayes 

71 12 12 16 74.775 0.4286 0.8554 

Bagging 75 10 8 18 72.973 0.2857 0.8795 

Boosting 72 9 11 19 72.973 0.3571 0.8554 

C5.0 66 14 17 14 72.072 0.5000 0.7952 

*La clase predictiva es 1 
** La clase predictiva es 0 
Fuente: Elaboración propia. Resumen de matrices de confusión de modelos predictivos 

La Tabla 7 evidencia que los modelos con mejor exactitud de clasificación para la 

variable Regreso_Al_Colegio son: NNET y SVM. Sin embargo, al analizar la medida 

de sensitividad observamos que el modelo con mejor puntaje es rpart; mientras que el 

modelo con mejor especificidad sigue siendo SVM. Asimismo, se obtuvo la medida 

AUC la cual se resume en la Tabla 8; los mejores modelos rpart y C5.0 sus valores 

AUC son en esta prueba los mejores puntuados con 0.7076 y 0.6476 respectivamente. 

Tabla 8  

Valor AUC de los modelos para la variable Regreso_Al_Colegio 

Modelos AUC 

rpart 0.7076 

NNET 0.6487 

C5.0 0.6476 

Naive Bayes 0.6420 
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Random Forest 0.6248 

SVM 0.6190 

Boosting 0.6063 

Bagging 0.5826 

Fuente: Elaboración propia. Resumen ROC de modelos predictivos 

Dado los valores AUC en la Tabla 8 se evidencia que el modelo con mejor 

rendimiento de clasificación es rpart y NNET. 

Como evidencian las Tablas 7 y 8 los 8 modelos propuestos son efectivos en la 

predicción de la variable Regreso_Al_Colegio.  

Para el análisis se opta por los modelos NNET y rpart dado que ambos son los que 

poseen mejores valores de evaluación en las pruebas de matriz de confusión y de AUC 

respectivamente. 

Al analizar el modelo NNET, se detecta que el algoritmo binarizó las variables de 

tipo factor como se muestra en la Figura 37 para la variable curso; cada una de las 

variables binarizadas generaron más columnas al conjunto de datos según los niveles 

o rangos de cada variable.  

El modelo NNET es un perceptrón multicapa similar al de la Figura 14; tiene 154 

entradas que son resultado de las variables categóricas binarizadas y las variables 

numéricas; se configuró por defecto 5 nodos en la capa oculta y 1 salida como se 

muestra en la Figura 42. 
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Figura 42. Gráfica resumida de NNET para Regreso_Al_Colegio 

En la Figura 43 se presentan las variables explicativas utilizadas por el modelo 

NNET ordenadas por su peso de importancia, esta gráfica se forma filtrando la 

importancia de las variables explicativas mayores al valor 3.5 y menores a -3.5; 

teniendo en cuenta la dirección de los pesos (positivo, negativo) las variables 

presentadas se consideran las más relevantes en la predicción de la variable 

Regreso_Al_Colegio. 

 

Figura 43. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo 

NNET para Regreso_Al_Colegio 

Al analizar el modelo rpart a diferencia del modelo NNET no se binarizaron las 

variables; por lo que el conjunto de datos sigue siendo de 46 variables. Además, el 

modelo también genera automáticamente un vector de los valores de importancia 

relativa de cada variable en la tarea de clasificación; es así como en la Figura 44 se 

muestra estos valores en orden descendente. Por otro lado, tenemos que este generó un 

árbol de decisión de 10 niveles; y, se lo puede observar en la Figura 45.  
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Figura 44. Resumen de Importancia de las variables usadas en el modelo 

RPART para Regreso_Al_Colegio 
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Figura 45. Árbol de decisión del modelo RPART para Regreso_Al_Colegio  
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4.2 Interpretación y exposición de resultados 

A continuación, y según la metodología CRISP-DM, se describen los hallazgos 

resultantes del proceso de predicción. Los resultados forman parte del informe 

entregado a los directivos de la unidad educativa. 

4.2.1 Variable Objetivo Abandono_Curso_Actual 

Con respecto al indicador del abandono escolar en la unidad educativa es evidente 

un descenso a nivel global en los tres años de análisis. Sin embargo, para el año 2015-

2016 este indicador se estableció en el 5% a nivel colegio y el valor máximo es de 

13.04% para el curso de Primero de Bachillerato sección Diurno en este año lectivo; 

sin tener en cuenta la sección (Diurna, Nocturna) se ubica un 9.30% para los cursos de 

Segundos de Bachillerato; dando como resultado que el indicador aún se encuentra 

sobre la base establecida en el objetivo 4.3 planteado en el Plan Nacional del Buen 

Vivir 2013-2017 el cual busca reducir este índice al 3%. 

Como parte del análisis exploratorio de los datos de los estudiantes que abandonaron 

el colegio en los tres años de análisis se tiene que el 74.55% de alumnos están en 

edades entre 15-18 años; el 72.73% de ellos pertenecen a familias nucleares, el 92.73% 

residen en del cantón Latacunga. El 49.09% provienen de otros colegios y el 36.36% 

provienen de la misma unidad educativa. Los estudiantes tienen un promedio de 

asistencia de 54 días en un quimestre; con respecto al promedio académico se 

evidencia notas bajas, pero en su mayoría los alumnos se retiran sin notas asentadas. 

Todos los estudiantes tienen matricula ordinaria, el principal lugar de estudio es el 

dormitorio y el 24% de estudiantes no desayuna antes de ir al colegio. Sobre la 

apreciación del colegio más de la mitad considera que el colegio es bueno, con 

profesores excelentes y con buena infraestructura. 

De los modelos utilizados para realizar la predicción se describen dos con el mejor 

rendimiento los cuales son NNET y Boosting con un 98.75% de exactitud para ambos 

modelos; de las pruebas de evaluación encontramos que ambos modelos son capaces 

de predecir la variable de abandono en un 87% de exactitud para los casos de SI_AB 

y un 99% de exactitud para los casos de NO_AB. De los algoritmos se desprende las 

variables importantes al momento de evaluar el abandono escolar en la unidad 

educativa (ver Tabla 9): 
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Tabla 9  

Top 10 de variables explicativas para el abandono escolar 

Variables Pesos 

Curso 17,871 

Actual_Promedio_General 16,788 

Mes_Ingreso 10,011 

Ha_Abandono 9,469 

Padre_Ocupacion 6,155 

Residencia_Sector 4,230 

Ha_Abandonado_Causa 3,468 

Desayuno 2,822 

Actual_Dias_Asistidos 2,803 

Actual_Faltas_Injustificadas 2,567 

Fuente: Elaboración propia. Resultados del modelo Boosting para la variable 

Abandono_Curso_Actual 

Dado que el modelo Boosting genera árboles de decisión se presenta además el árbol 

con mejor peso en la predicción en la Figura 46. 

 

Figura 46. Árbol de decisión con mayor peso para la predicción de 

abandono escolar 

Con los datos analizados y los modelos generados se pone a consideración de las 

autoridades de la unidad educativa las siguientes estrategias para mitigar el abandono 

escolar en la institución sin discriminación de alumnos: 
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1) Generar una base de datos demográfica de los alumnos basado en las 

variables descritas en este estudio; las variables pueden ser obtenidas en la 

matrícula del alumno y enviadas a una base de datos separada de la base 

escolástica si así se lo desea. 

2) Generar un proceso automático que realice la predicción de los alumnos 

inscritos una vez por quimestre. 

3) Sin perder el seguimiento que el Departamento de Orientación Vocacional 

realiza sobre todos los alumnos se recomienda dar seguimiento prioritario a 

los alumnos que el clasificador marque como posibles detectores. 

4) Realizar una vez al año el ajusto del modelo predictivo con datos de al 

menos tres años lectivos anteriores al nuevo periodo. 

Las siguientes estrategias son tomadas del análisis comparativo entre los porcentajes 

dados en el análisis exploratorio, el árbol de decisión en la Figura 46 y la importancia 

de las variables explicativas descritas en la Tabla 9. Con el criterio conjunto del 

Inspector General y al psicólogo se considera que una acción directa sobre las variables 

explicativas puede inducir en un cambio de decisión del abandono escolar en la unidad 

educativa. De forma inmediata se recomienda tener a consideración las siguientes 

estrategias: 

5) Realizar juntas de medio quimestre con los docentes para detectar bajo 

rendimiento académico y desmotivación del alumno; en especial con los 

cursos de Primero y Segundo de bachillerato dar un seguimiento mensual. 

6) Crear un plan de ambientación a los alumnos con traspaso de colegio a 

mediados de año que incluya una intervención previa con el psicólogo y los 

padres de familia. 

7) Informar al psicólogo de la unidad educativa sobre los alumnos con 

antecedentes de abandono para realizar el seguimiento debido según la 

causa de abandono. 

8) Impartir charlas de concientización a los padres de familia sobre “La 

importancia de un desayuno nutritivo en los alumnos”. 

4.2.2 Variable Objetivo Regreso_Al_Colegio 

Con respecto al indicador de retención de alumnos para la unidad educativa y sin 

considerar a los alumnos de Tercer año de Bachillerato se destaca que el índice de 
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alumnos que no regresan a la unidad educativa supera fácilmente el 30% del alumnado. 

El período más bajo de retención es el de 2014-2015 con el 60% de retención; esto 

puede deberse al fenómeno natural de reactivación del volcán Cotopaxi presentado en 

agosto de 2015; sin embargo, dado que para los años lectivos 2013-2014 y 2015-2016 

tienen un 63% y 75% de retención respectivamente se considera importante analizar 

las variables que puedan predecir la anomalía de este indicador. 

Como parte del análisis exploratorio de los datos de los estudiantes que no volvieron 

al colegio en los tres años de análisis se especifica que los cursos con mayor porcentaje 

son los cursos de Octavo y Décimo año de educación básica con un 44.90% y 42.70% 

respectivamente. El 58.03% de alumnos están en edades entre 14-17 años, el 55.17% 

son de género Masculino; el 75.86% de ellos pertenecen a familias nucleares y el 

54.02% tiene un promedio de ingresos menor a 700 dólares. El 91.38% residen en el 

cantón Latacunga y el 84.48% tiene vivienda propia. El 43.10% del alumnado 

provienen de la misma unidad educativa y el 33.91% provienen de otros colegios; los 

estudiantes tienen una media de asistencia de 58 días en un quimestre; con respecto a 

las notas se tiene una media de 5.7 y únicamente el 7.47% tiene un promedio de 

disciplina de A en el quimestre. Sobre la apreciación del colegio más de la mitad 

considera que el colegio es bueno, con profesores excelentes y con buena 

infraestructura. 

De los modelos utilizados para realizar la predicción se describen dos ganadores los 

cuales son NNET con 81.08% de exactitud en la matriz de confusión y rpart con 0.7076 

en la medida AUC; el algoritmo con mejor predicción para el caso de no regreso (Cero) 

es rpart con un 53% de exactitud frente a un 32% del modelo nnet; mientras que para 

el caso de si regreso (Uno) se denota el 97% de exactitud del modelo nnet en contraste 

con el 87% del modelo rpart. De los algoritmos se desprende las variables importantes 

(Ver Tabla 10) al momento de evaluar el abandono escolar en la unidad educativa: 
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Tabla 10  

Top 10 de variables explicativas para la tasa de retención escolar  

Variables Pesos 

Actual_Promedio_General 54,507 

Curso 13,299 

Madre_Ocupacion 9,933 

Ha_Abandonado_Causa 9,194 

Ha_Abandono 9,194 

Mes_Ingreso 8,276 

Actual_Dias_Asistidos 6,177 

Padre_Ocupacion 6,062 

Genero 5,567 

Residencia_Sector 4,574 

Fuente: Elaboración propia. Resultados del modelo rpart para la variable Regreso_Al_Colegio 

Además, se presenta el árbol de decisión generado por el algoritmo rpart en la Figura 

47. 

 

Figura 47. Árbol de decisión del algoritmo rpart para la predicción de la 

retención de alumnos 
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Con los datos analizados y los modelos generados se pone a consideración de las 

autoridades de la unidad educativa las siguientes estrategias para vigorizar la retención 

escolar en la institución; algunos de estas estrategias forman parte de las 

recomendaciones realizadas para la atenuación del abandono escolar: 

1) Generar una base de datos demográfica de los alumnos basado en las 

variables descritas en este estudio; las variables pueden ser obtenidas en la 

matrícula del alumno y enviadas a una base de datos separada de la base 

escolástica. 

2) Generar un proceso automático que realice la predicción de los alumnos 

inscritos una vez por quimestre. 

3) Sin perder el seguimiento que el Departamento de Orientación Vocacional 

realiza sobre todos los alumnos se recomienda generar un plan de acción 

sobre los alumnos que el modelo prediga que no regresarán el año siguiente. 

4) Realizar una vez al año el ajusto del modelo predictivo con datos de al menos 

tres años lectivos anteriores al nuevo periodo. 

Las siguientes estrategias son tomadas del análisis comparativo entre los porcentajes 

dados en el análisis exploratorio, el árbol de decisión en la Figura 47 y la importancia 

de las variables explicativas descritas en la Tabla 10. Con el criterio conjunto del 

Inspector General y al psicólogo se considera que una acción directa sobre ciertas 

variables explicativas puede inducir en un cambio de decisión en el retorno del alumno 

a la unidad educativa. De forma inmediata se recomienda tener a consideración las 

siguientes estrategias: 

1) Elaborar y ejecutar un plan de mejora académica para aquellos alumnos con 

notas inferiores a 5.8 en el primer quimestre; detectando las materias con 

menor puntaje y realizando un seguimiento adecuado para cada alumno. 

2) Elaborar un sistema de registro de asistencia que emita alertas de alumnos 

con asistencias menores a 5 días después de los 90 días escolares del 

quimestre. Una vez detectados el grupo de alumno y luego de una sesión 

previa de trabajo con el inspector general y el psicólogo, el departamento de 

Orientación Vocacional deberá elaborar y ejecutar un plan de trabajo con 

estos alumnos.  
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a. De ser posible permitir que el sistema de alertas envíe notificaciones 

vía SMS a los padres de familia o representantes del alumno al 

detectar una falta en el día de clases. 

3) Informar al psicólogo de la unidad educativa sobre los alumnos con 

antecedentes de abandono para realizar el seguimiento debido según la causa 

de abandono. 
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CAPÍTULO 5. 

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 

Se exponen las principales conclusiones del trabajo de investigación junto con los 

trabajos futuros que pueden desarrollarse como continuación de esta tesis. 

5.1 Conclusiones 

1. Se acepta la Hipótesis H0 planteada. 

2. Se verifica que el uso de técnicas de clasificación de EDM son un método 

eficaz para la detección temprana de abandono escolar en la unidad 

educativa Lenin School en base a los porcentajes de exactitud de predicción 

de los modelos utilizados. 

3. El uso de la metodología CRISP-DM permitió orientar la investigación hacia 

las necesidades del negocio y evidenciar los mejores modelos para cada 

necesidad; es por ello que se escoge para cada variable de predicción dos 

modelos con mejores puntuaciones en las evaluaciones. 

4. De los modelos entrenados y probados para la detección temprana de 

abandono escolar se comprueba que los mejores clasificadores corresponden 

a los árboles de decisión y a las redes neuronales según los rendimientos de 

cada uno, además y en contraste con estudios internacionales mencionados 

en este trabajo también estos modelos son especificados como los mejores. 

5. La exhaustiva investigación sobre los modelos de datos utilizados en 

estudios previos permitió generar un conjunto de datos robusto para la 

detección temprana de estudiantes que abandonen la unidad educativa 

“Lenin School”. Sin embargo, es necesario que la unidad educativa genere 

una base de datos depurada y actualizada que permita mantener una 

trazabilidad adecuada para la implementación de los modelos. 

6. El uso y contraste de las técnicas de validación: matriz de confusión y la 

curva ROC permitieron evaluar a los modelos desde dos puntos de vista 

basados en la exactitud general de predicción y en los verdaderos positivos 

y negativos generados por los modelos. 

7. Al usar el mismo conjunto de datos para la variable objetivo de la tasa de 

retención estudiantil se comprueba que los modelos tienen un buen 
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rendimiento pero que podría mejorar con otro conjunto de datos más acorde 

a la explicación de esta variable. 

8. Para la predicción del abandono escolar y de la tasa de retención estudiantil 

se evidencia que el modelo con mejor exactitud corresponde a las redes 

neuronales. 

9. Se podría prevenir eficazmente tanto el abandono escolar como la tasa de 

retención al evidenciar problemas académicos de forma temprana, en cada 

caso el enfoque debe orientarse a los cursos con mayor índice de abandono 

o menor tasa de retención. 

10. El uso de herramientas líderes en el mercado permitió un fácil desarrollo de 

este proyecto; el lenguaje R permitió generar de manera rápida los 

algoritmos de predicción a su vez que la herramienta Power BI proporcionó 

un reporte (Anexo V) que por su dinamismo brindó valor agregado a la 

unidad educativa. 

11. No se evidencia una acción directa de la reactivación del volcán Cotopaxi 

sobre la tasa de abandono escolar en la unidad educativa; sin embargo, para 

la variable de la tasa de retención existe una certeza empírica en la institución 

de que este indicador bajó debido a este fenómeno, según la estadística el 

año lectivo 2014-2015 fue el de menor valor de los tres años analizados, pero 

se requiere mayor indagación para determinar al fenómeno natural como la 

causa primaria. 

5.2 Trabajos Futuros 

Como continuación de este trabajo de tesis existen varias líneas de investigación que 

quedan abiertas y en las que es posible seguir trabajando, también se pueden ejecutar 

algunos desarrollos específicos para mejorar los modelos propuestos:  

1. Se evidenció que los clasificadores tuvieron un buen rendimiento sobre la 

variable de retención de alumnos; sin embargo, se considera que la 

ampliación de esta temática a partir de esta investigación puede mejorar el 

rendimiento de los clasificadores respecto a la tasa de retención. 

2. Replicar este estudio sobre el abandono escolar en una nueva institución 

educativa; con el fin de evidenciar si los patrones encontrados en este estudio 

puedan ser generalizados a nivel zonal o incluso nacional. 
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3. Generar perfiles psicológicos de los estudiantes que abandonaron los 

estudios junto con las razones de abandono para generar un modelo de 

clasificación de razones de abandono con técnicas de EDM. 

4. Se propone generar una base de datos histórica de los alumnos de una 

institución educativa para desarrollar un sistema de detección automática de 

abandono estudiantil que permita la detección en tiempo real de los alumnos 

que se matriculen en un nuevo año lectivo. 

5. Diseñar, desarrollar e implementar un modelo de forecast de matriculación 

de estudiantes para las instituciones educativas basado en los datos históricos 

y dividido por curso, sección y especialización. 

6. Realizar un análisis sobre la afectación en la tasa de retención que se generó 

debido a la reactivación del volcán Cotopaxi en las instituciones educativas 

que se encuentran en zona de riesgo. Esto debido a que durante las 

entrevistas no se evidenció la influencia directa de este fenómeno natural 

sobre la tasa de retención. 

7. El profesor Stephen Lamb citado en este trabajo indica que en otros países 

se considera en abandono escolar a los jóvenes que superen la mayoría de 

edad sin haber obtenido un título de escuela secundaria, con esta premisa se 

propone realizar un estudio de investigación sobre el rumbo que toman los 

alumnos que abandonan la secundaria en un año lectivo predeterminado, a 

fin de conocer si estos alumnos finalizan el colegio en algún momento antes 

de la mayoría de edad. Un convenio con alguna institución educativa o 

relacionada, permitiría el éxito de la realización de este trabajo propuesto. 

8. Diseñar, desarrollar e implementar tableros de control educacionales que 

permitan visualizar indicadores de rendimiento basados en el PNBV y que 

permita visualizar la evolución histórica de los mismos. 

9. Utilizando los datos de notas parciales por materia e históricos de los 

alumnos de una institución educativa generar un modelo de detección de 

alumnos con dificultades en el proceso de aprendizaje. 
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