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Resumo

La compleja problematica del abandono estudiantil representa una oportunidad para la aplicacién de la tec-
nologia y métodos de la mineria de datos en educacién superior. El objetivo de esta investigacién es obtener
el perfil de los estudiantes en riesgo de abandono y asi generar planes de gestién estudiantil que impacten
sobre las variables que explican esta situacién. Para esto se propone utilizar una estructura metodoldgica
CRISP-DM, aplicando herramientas estadisticas y del aprendizaje automatico no supervisado. El anilisis, de
tipo transversal, se realiz6 sobre un universo de estudiantes de primer afio en jornada diurna, en una uni-
versidad privada chilena. Las variables sociodemograficas y de comportamiento utilizadas, se basaron en la
teoria sobre desercién y juicio de expertos, y los datos se obtuvieron de los registros histéricos disponibles en
la Institucién. Para obtener las variables que mas influian en el abandono se realizaron anilisis de correlacion
y de componentes principales. La aplicacion del clustering jerarquico aglomerativo y la técnica de conjuntos
aproximados produjeron cuatro perfiles de estudiantes con sus reglas de asociacion respectivas y cinco variables
académicas que permitieron disefiar un sistema de apoyo para disminuir el abandono y fomentar la retencién.

Palavras-chave: Abandono estudiantil. CRISP-DM. Anélisis de componentes principales. Clustering jerarquico
aglomerativo. Conjuntos aproximados.

Resumo

O complexo problema da evasdo de alunos representa uma oportunidade para a aplicacdo de tecnologia e
métodos de mineracdo de dados no ensino superior. O objetivo desta pesquisa é obter o perfil dos alunos
em risco de evasdo e, assim, gerar planos de gestdo estudantil que impactem nas varidveis que explicam essa
situacdo. Para isso, propde-se a utilizacdo de uma estrutura metodolégica CRISP-DM, aplicando ferramentas
estatisticas e aprendizado de maquina n3o supervisionado. A andlise transversal foi realizada em um universo
de alunos do primeiro ano do turno diurno de uma universidade privada chilena. As varidveis sociodemograficas
e comportamentais utilizadas foram baseadas na teoria da desercdo e no julgamento de especialistas, e os
dados foram obtidos nos registros histéricos disponiveis na Instituicido. Para obter as varidveis que mais
influenciaram o abandono, foram realizadas anélises de correlacdo e de componentes principais. A aplicacdo
do agrupamento hierdrquico aglomerativo e da técnica de conjuntos aproximados produziu quatro perfis de
alunos com suas respectivas regras de associacdo e cinco varidveis académicas que permitiram desenhar um
sistema de apoio para reduzir o abandono e promover a retencao.

Palavras-chave: Evas3o escolar. CRISP-DM. Andlise de componentes principais. Agrupamento hierarquico
aglomerativo. Conjuntos aproximados.
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The complex problem of student dropout represents an opportunity for the application of data mining tech-
nology and methods in higher education. The objective of this research is to obtain the profile of students at
risk of dropping out and thus generate student management plans that impact on the variables that explain
this situation. For this, it is proposed to use a CRISP-DM methodological structure, applying statistical tools
and unsupervised machine learning. The cross-sectional analysis was carried out on a universe of freshmen
day students at a private Chilean university. The sociodemographic and behavioural variables used were based
on attrition theory and expert judgment, and the data were obtained from the historical records available at
the Institution. To obtain the variables that most influenced dropout, correlation and principal component
analyses were performed. The application of agglomerative hierarchical clustering and rough sets technique
produced four profiles of students with their respective association rules and five academic variables that
allowed the design of a support system to reduce dropout and promote retention.

Keywords: Student dropout. CRISP-DM. Principal component analysis. Agglomerative hierarchical clustering.
Rough sets.

1 Introduccién
La desercion o abandono estudiantil es un problema reconocido y estudiado mundialmente en la
educacién (ARRIAGA; VELASQUEZ, 2013), impacta en la efectividad, eficiencia y prestigio de los
sistemas e instituciones educacionales, y puede generar consecuencias econémicas y/o psicosociales
negativas en los estudiantes y sus familias (SCHREIBER; LUDEMAN, 2020; OECD, 2009).

Con la tendencia hacia la universalizacién de la Educacién Superior (ES), una mayor proporcién
del alumnado proviene de los sectores socioeconémicos mas vulnerables, cuya preparaciéon académica
muchas veces es deficiente, y deben compatibilizar estudios y trabajo (HINOJOSA V., 2021). Esto
genera un mayor abandono en este grupo socioeconémico, que se refleja en una menor tasa de finali-
zacién que perjudica el acceso con equidad (FERREYRA et al., 2017; SERVICIO DE INFORMACION
DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2014). Ademés, la pandemia del COVID-19 aumenta la proba-
bilidad de abandonar de estos estudiantes debido a una inevitable reduccién en la calidad del proceso
de ensefianza/aprendizaje (OECD, 2021).

En Latinoamérica, los sistemas de acreditacién y/o aseguramiento de la calidad ya consideran
este fenémeno (LEMAITRE, 2017). En el caso de Chile, su Sistema Nacional de Aseguramiento
de la Calidad (MINISTERIO DE EDUCACION, 2006) incluye un proceso de acreditacion, el cual,
segin la nueva Ley de Educacién Superior, exige a las instituciones de educacién superior (IES)
acreditarse, entre otros, en el ambito de la docencia y resultados del proceso formativo (MINISTERIO
DE EDUCACION, 2018). En base a lo anterior, la Comisién Nacional de Acreditacién (CNA) propone
criterios y estandares de evaluacién, donde destacan que IES posean procedimientos definidos de
seguimiento y analisis de retencién. Para pregrado (CINE 5y 6) (UNESCO-UIS, 2012) definen como
estdndar minimo una tasa de retencién institucional de primer afio mayor o igual a 65 %, o que la
institucién presente una tasa de retencién de cohorte al término del tercer afio, mayor o igual a 60 %
(SERVICIO DE INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2020; COMISION NACIONAL
DE ACREDITACION (CNA), 2020).

Se estima que en Latinoamérica se gradiian anualmente un 43 % de quienes ingresan a ES (CAL-
DERON et al., 2017). En promedio, el afio 2013, solo el 46 % de los estudiantes entre 25 y 29 afios
que estaban matriculadas completaron sus estudios, el 22 % abandond y el 32 % aidn continuaba
estudiando (FERREYRA et al., 2017).

En Chile, al 2014, un 30 % de los estudiantes que ingresaban a primer afio no continuaban, de los
cuales el 44 % reingresaba al sistema de ES en los siguientes tres afios (SERVICIO DE INFORMACION
DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2014). Los niveles de abandono son mas altos en ciertos
grupos de estudiantes, en particular para jornada vespertina o quienes provienen de establecimientos
plblicos (UNESCO-UIS / OECD / EUROSTAT, 2005). Poseer financiamiento, ya sea propio o externo
(gratuidad, becas y/o créditos), reduce la probabilidad de abandono de los alumnos (SERVICIO DE
INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2020), y a mayor ingreso de estos, menor es
el impacto de las ayudas financieras (BARRIOS RUBIO, 2011). Se estima que el abandono es 22
puntos porcentuales mayor para estudiantes que no cuentan con ayudas financieras. Al afio 2012 se
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mantenia en las universidades privadas independientes (UNESCO-UIS / OECD / EUROSTAT, 2005)
un 50 % més de abandono promedio en primer afio (30 %) que en las privadas dependientes y las
piblicas (SERVICIO DE INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2014).

En cuanto a la influencia que puede ejercer la IES, se observa un elevado porcentaje de abandono
en universidades privadas independientes (UNESCO-UIS / OECD / EUROSTAT, 2005) de baja se-
lectividad (45 % versus el 30 % del sistema), en universidades no acreditadas o acreditadas entre 1
y 3 afios (67 %) y aquellas universidades que presentan un puntaje promedio menor a 500 puntos
(62 %) en las pruebas de seleccién universitaria® de lenguaje y matemética (LARROUCAU, 2015).

El momento del abandono es una variable de control importante (KEHM; LARSEN; SOMMERSEL,
2020), la mayoria lo hace en el primer afio de su carrera (FERREYRA et al., 2017). Asi, la Tasa de
retencién de primer afo es uno de los indicadores mas utilizados a nivel internacional para evaluar la
eficiencia de las IES (SERVICIO DE INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2020).
En Chile, la Tasa de retencién de primer afio cohorte 2019 fue de 74 %, valor que representa una
disminucién después de seis afios de constante crecimiento, provocada por la crisis social y sanitaria
que impacta desde el 2018 (SERVICIO DE INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES),
2020).

El abandono es un fenémeno complejo, multidimensional y dindmico que implica el retiro del
estudiante de un programa de ES antes de alcanzar su titulacién (ARRIAGA; VELASQUEZ, 2013;
HIMMEL, 2002; SERVICIO DE INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2019; CAL-
VACHE F. et al., 2018; DELEN, 2010; MUNIZAGA; CIFUENTES, 2018). A los factores académicos,
psicosociales, familiares y econémicos que impactan en la desercién (HOSSLER; BEAN, 1990; TINTO,
1998; ISHITANI; DESJARDINS, 2002; ST. JOHN et al., 2000), la literatura reporta el énfasis en
factores psicolégicos (MEDRANO et al., 2010; CABRERA; BETHENCOURT BENITEZ et al., 2006:
ROSARIO et al., 2012), asi como también en el rol fundamental que tienen las IES de generar las con-
diciones que aseguren la persistencia de los alumnos (TINTO, 1998; KUH et al., 2010; FRANCISCO;
MUNOZ; SALDANA, 2011; BRAXTON; MCCLENDON, 2002).

Existe en la literatura un conjunto de modelos y teorias explicativas que permiten analizar este
fenémeno (SPADY, 1970; TINTO, 1975, 2005; BEAN, 1985; ETHINGTON, 1990; NORA; RENDON,
1990; BRAXTON; JOHNSON; SHAW-SULLIVAN, 1997). Segin (CABRERA; BETHENCOURT et
al., 2006), dichas propuestas se pueden categorizar bajo cuatro categorias de modelos: de adaptacién,
estructural. economicista y psicopedagdgico. Estas se resumen en la tabela 1.

La literatura en Chile estd compuesta mayoritariamente por estudios que buscan identificar los
factores que influyen en el abandono, ya sea a través de regresién (BARRIOS RUBIO, 2011; LARROU-
CAU, 2015; HENRIQUEZ; ESCOBAR-RIFF, 2016; CARVAJAL; GONZALEZ, 2018), o aprendizaje
automatico supervisado (MIRANDA; GUZMAN, 2017; MALDONADO et al., 2021). También estan
los estudios descriptivos (GONZALEZ F; URIBE JORQUERA; GONZALEZ VIDAL, 2005; GON-
ZALEZ; URIBE, 2018), predictivos (HOFFLINGER, 2020; VELASQUEZ; HITPASS, 2014), y los
conceptuales (HIMMEL, 2002; DIAZ PERALTA, 2008).

En cuanto a las medidas que pueden implementar las IES para mitigar este problema, el Centro
Interuniversitario de Desarrollo (CINDA) propone una serie de acciones especificas tendientes a apoyar
al estudiante, y a un mejoramiento en el curriculo, en el proceso de ensefianza-aprendizaje, en la
atenci6n al alumno y en la gestion docente (CENTRO INTERUNIVERSITARIO DE DESARROLLO
(CINDA), 2006). En (HUESCA RAMIREZ; CASTANO CORVO, 2007) se propone que debe existir,
ademas, un sistema de control de la desercién.

En base a lo expuesto, el propésito de este estudio es formular un procedimiento para agrupar a
los estudiantes de pregrado de primer afio en una universidad privada segin el riesgo de abandono,
a partir de la identificacién y andlisis de las causas, cuyos resultados servirdn de base para generar
planes de mejora en la gestidn institucional.

La metodologia empleada se estructura sobre el proceso CRISP-DM (CHAPMAN et al., 1999),
que permite sistematizar y estandarizar el trabajo de mineria de datos. Las variables explicativas se

1 La bateria de pruebas de seleccién universitaria es uno de los tres factores de selecciéon de estudiantes para ingresar a
las universidades chilenas
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Tabela 1. Factores y teorias en el abandono estudiantil, estructurados en base a (CABRERA; BETHEN-
COURT et al., 2006)

Modelo Autores Factores
Adaptacién (TINTO, 1993), (BEAN; METZNER, Atributos de preingreso
P 1985), (NORA, 2002) Experiencias institucionales
(THOMAS, 2002), Politicos
Estructural (LUJAN; RESENDIZ, Econdémicos
1981) Sociales

Capital humano

Beneficio/Costo

(SCHULTZ, 1962), Rentabilidad
Economicista (BECKER, 1962), Gasto en formacién versus satis-
(THUROW, 1973) faccién personal

Costos versus futuros ingresos
Proyectos alternativos y su evalu-
acién

Periodo beneficios de formacion

Personales
(RYAN; GLENN, 2003),

B Institucionales
(GONZALEZ F; URIBE

Pei , . ; _
sicopedagdeico 0 N UERA; GONZALEZ Sociales.
VIDAL, 2005) Psicolégicos
Educativos

Fonte: Elaboracién propia

obtienen a partir de la recopilaciéon de datos de registros histéricos, de una sintesis de los factores
explicativos, categorizada en los cuatro enfoques de (CABRERA; BETHENCOURT et al., 2006), y
en el juicio de expertos. Para identificar las variables definitivas se utilizan herramientas estadisticas
como el anélisis de componente principales (FENYES; MOHACSI; PALLAY, 2021) y el de correlacién
(HERNANDEZ et al., 2018). Mediante clustering jerarquico aglomerativo (BEHR et al., 2021) se
generan grupos de observacién con un orden de prioridad, a partir de lo cual se definen los distintos
perfiles de estudiantes. Con el método de conjuntos aproximados (BOUZAYANE; SAAD, 2017), se
obtienen las reglas de decisidon que permiten caracterizar los distintos conjuntos de alumnos. Y, a
partir de estos resultados, se proponen acciones que propenden a mitigar la desercion y a fomentar la
retencién estudiantil.

En los siguientes apartados se describe la metodologia, se discuten los resultados y, finalmente, se
presentan las conclusiones.

2 Metodologia
Se realiza un estudio cuantitativo de tipo exploratorio y descriptivo, basado en la aplicacién de la meto-
dologia CRISP-DM (CHAPMAN et al., 1999) a la problematica de la desercién universitaria, mediante
el Anélisis de Componentes Principales (ACP) (FENYES; MOHACSI: PALLAY, 2021), Clustering Je-
rarquico Aglomerativo (CJA) (BEHR et al., 2021) y Conjuntos Aproximados (CA) (BOUZAYANE;
SAAD, 2017).

La investigacién considera una universidad privada de Chile, con cuatro sedes y distintos campus
distribuidos en el pais. La poblacién objetivo corresponde a estudiantes en primer afio de pregrado,
matriculados entre los afios 2012 y 2017 (VARGAS et al., 2019). La existencia y posibilidad de
acceso a estos datos de la Institucién determinan la utilizacién de variables pertinentes al estudio. Se

define como el abandono de un programa de estudios de pregrado después del primer afo académico
(SERVICIO DE INFORMACION DE EDUCACION SUPERIOR (SIES), 2020).
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El andlisis de mineria de datos es mediante el Proceso Transindustrial Estandar o CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) (CHAPMAN et al., 1999). Por lo anterior, el
proceso se dividi6 en 6 etapas, cada una con sus tareas y entregables, como se expone en la Figura 1,
cada etapa se describe como sigue.

Comprender el Comprender los
negocio datos
Preparar los
datos
Implementar

Figura 1. Modelo de proceso CRISP-DM
Fonte: (WIRTH, 2000)

2.1 Comprender el negocio
Se definen los criterios de éxito cualitativos o cuantitativos. Luego, se evalia el estado de la situacién
antes de iniciar el proceso de mineria de datos, que involucra el nivel de conocimiento disponible acerca
del problema. Se analiza la cantidad de datos disponibles y requerida, la relacién costo beneficio, entre
otros, para definir los requisitos del problema, tanto en términos del negocio como de mineria de datos.
Y, finalmente, se genera el plan del proyecto, el cual describe los pasos a seguir y las técnicas a emplear.

2.2 Comprender los datos
La segunda fase (fig. 2) se inicia con la recopilacién de los datos iniciales, extraidos desde una
plataforma informatica. Ademads, para establecer las variables que impactan en la desercién, se
considera previamente lo expuesto en (CABRERA; BETHENCOURT et al., 2006) (ver Tabela 2).

Tabela 2. Lista potencial de factores considerados.

Autor Factores considerados
Politicos
(LUJAN; RESENDIZ, 1981) Econdémicos
Sociales
(RYAN; GLENN, 2003); Personales
(WASSERMAN, 2001); Institucionales
(KIRTON, 2000); Yip (2019) Sociales

Psicolégicos
Educacionales

Fonte: Elaboracién propia

Luego, mediante entrevistas, los factores se validan por expertos internos y externos a la Institucién,
cuya opinién acotd a cuatro factores: econémicos, educacionales, personales y sociales.

En la descripcién de las variables se dividen en sociodemograficas y de comportamiento. Las seis
variables sociodemograficas consideran el afio y la edad al ingresar a la Institucién (Afio proceso y
Edad al ingreso), género (Sexo), sede (Sede), jornada diurna o vespertina que asiste (Jornada) y pais
donde realizé sus estudios previos (Pais).
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Recopilar
datos

Describir
datos

Explorar
datos

Verificar
calidad datos

Figura 2. Actividades de la etapa de comprension de los datos
Fonte: Elaboracién propia en base a (WIRTH, 2000)

Las diez variables de comportamiento se subdividen en dos grupos, las de comportamiento previo
y posterior al ingreso a estudiar, como se describe en la Tabela 3.

Una tercera actividad es la exploracion de los datos. Se analizan las distribuciones para asi examinar
subconjuntos de datos que representan las subpoblaciones a caracterizar.

Preliminarmente, desde el ambito demografico, se encontré que a medida que aumenta la edad,
disminuye la frecuencia de estudiantes en el rango etario. Las frecuencias relativas mostraron que
la mayoria, un 61 %, son hombres. Casi la totalidad, un 99,6 %, realizaron sus estudios previos en
establecimientos nacionales y no en el extranjero. Un 86 %, estan inscritos en jornada diurna y el
resto en vespertina. Y, por (ltimo, un 86 %, inicié su carrera desde un principio, es decir, no se realizé
alguna convalidacién u homologacién de asignaturas.

Desde una perspectiva institucional, las sedes con mayor captacién de alumnos son La Serena y
Santiago, con un 34 % y 28 % respectivamente. Y las facultades con mayor ingreso son Ciencias de
la Salud (30 %) y Educacién (20 %), que suman la mitad del total de casos estudiados (las facultades
con menor cantidad de casos son la de Odontologia y Ciencias Agropecuarias).

En el &mbito académico, existen estudiantes que provienen de colegios mas vulnerables, que optan
por el ingreso via ranking, y alcanzan el 36 %. La mayoria de las notas NEM se concentran entre 5,0
y 6,0, y representan el 73 % del total. El 37 % de los casos estudiados abandoné.

Como cuarta actividad, se verifica la calidad de los datos, es decir, revisar que estén completos y
sin errores o valores fuera de rango. Por un lado, se descubren registros con valores inconsistentes,
principalmente por ausencia de datos en NEM y puntajes de prueba (lenguaje, matematica, ciencia e
historia), alumnos sin asignaturas inscritas, entre otros. Ademas, se identifican registros con estudi-
antes de la sede Concepcidn y/o la Facultad de Arquitectura, cuyos conflictos administrativos pueden
generar un sesgo en el analisis.

2.3 Preparar los datos
Se integran datos mediante cruce de informacién (fig. 3). Luego, se eliminan todos los registros
inconsistentes, identificados en la etapa anterior. Asi, se obtiene una base de 6299 casos de un total
de 9523, que implica una limpieza del 34 % de los datos. La tercera tarea es la construccién de
los datos. Para permitir una mejor representacion de la informacién, se expresa en porcentaje la
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Tabela 3. Variables de comportamiento previo y posterior al ingreso a estudiar.

Variables preingreso

Variables posingreso

NEM - factor de selecciéon para ingresar a
ES, correspondiente al promedio de notas de
la ensefianza media (CINE 3y 4) (UNESCO-
uls, 2012).

Asignaturas inscritas — nimero de materias
inscritas en el afio, considerando los dos se-
mestres.

Facultad - 4rea del conocimiento que conti-
ene a la carrera elegida por el estudiante.

Asignaturas aprobadas — nimero de materias
aprobadas en el primer afio, considerando los
dos semestres.

Puntaje Ranking - factor de seleccién para
ingresar a ES, cuyo puntaje representa el lu-
gar que ocupa el puntaje NEM del estudiante
en relacion con el promedio de notas de to-
dos los alumnos de su contexto educativo de
las tres generaciones anteriores a la suya.

Asistencia — resultado de la divisién del ni-
mero de horas asistidas y la cantidad total
de horas de clase correspondiente a las asig-
naturas inscritas en el primer afio, expresado
como porcentaje.

Promedio puntaje Lenguaje y Matematica -
factor de seleccién para ingresar a ES, de-
finido como el puntaje promedio entre los
resultados obtenidos en las pruebas de Len-
guaje y Comunicacién, y Matematica.

Abandono - variable objetivo que refleja la
situacién de seguir estudiando o no durante
el segundo afio.

Puntaje Ciencias o Historia - factor de se-
leccién para ingresar a ES, que equivale al
puntaje alcanzado en la prueba de Ciencias o
en la de Historia, Geografia y Ciencias Soci-
ales.

Via admisién a estudios superiores — repre-
senta el modo de ingreso del estudiante a la
educacién superior.

Fonte:

Elaboracién propia
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variable Asignaturas aprobadas, a partir del cociente entre asignaturas aprobadas e inscritas; ademas,
se generd la variable dicotémica Abandono, obtenida de la misma base, que verifica si el alumno se
matriculd o no en el afio posterior a su ingreso.

Integrar
datos

Limpiar
datos

Construir
datos

Seleccionar
datos

Figura 3. Actividades de la etapa de preparacién de los datos
Fonte: Elaboracién propia en base a (WIRTH, 2000)

Dicho lo anterior, las variables se reducen a trece, descartandose Afio proceso, Sexo y Jornada,
porque entre sus posibles valores no se puede atribuir mayor importancia a uno por sobre otro respecto
al fendmeno de desercién. Ademads, se renombran y codifican las variables cualitativas factibles de
jerarquizar, ya que el programa XLSTAT (ADDINSOFT, 2021) no reconoce este tipo de variables.
Se aplica una codificacién entera a Riesgo pais de procedencia (antes llamada Nacionalidad), Riesgo
facultad (antes llamada Facultad), Riesgo sede (antes llamada Sede), Riesgo ranking (antes llamada
Puntaje Ranking) segin (DONOSO; SCHIEFELBEIN, 2007), Riesgo via admisién (antes llamada
Via admisién) segin (DONOSO; SCHIEFELBEIN, 2007), y Abandono. Finalmente, se aplican dos
métodos para seleccionar las variables mas predominantes en la desercién. En primera instancia se
realiza un andlisis de correlacién, con el cual se obtienen las variables mas correlacionadas con la
desercidon (HERNANDEZ et al., 2018).

Para reforzar la seleccién de variables se lleva a cabo el ACP (FENYES; MOHACSI; PALLAY,
2021). Asi, se obtienen los valores propios de la matriz de correlaciones, que corresponden a las
componentes principales, combinaciones lineales de las variables estandarizadas. Se trabajé, ademais,
con el gréfico de sedimentacion y el circulo de correlaciones para determinar los factores a considerar.

2.4  Modelar

A partir de las variables mas correlacionadas con la desercién, se definen diversos perfiles de estudiante,
agrupados seg(in la similitud de sus comportamientos. En un primer paso (fig. 4), se propone aplicar
CJA, definir las distintas clases o grupos, analizar estadisticamente los resultados obtenidos para esta-
blecer las variables que explican el abandono y asf, definir los perfiles de estudiantes (ANTONENKO;
TOY; NIEDERHAUSER, 2012).

Para determinar la medida de disimilaridad se utilizé el método de Ward (VIJAYA; SHARMA,;
BATRA, 2019). Consiste en unir los dos clister para los cuales se tenga el menor incremento en el
valor total de la suma de los cuadrados de las diferencias, dentro de cada cldster, de cada individuo
al centroide del clister. Asi, se obtiene la ventaja de no dejar grupos que tengan pocos elementos,
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Figura 4. Actividades de la etapa de modelacién
Fonte: Elaboracién propia en base a (WIRTH, 2000)

se facilita la formacién de clister mas compactos y de tamaio relativamente similar, y se minimiza
la pérdida de informaci6n en el proceso de organizacién de conglomerados (TSENG et al., 2016).

Para detectar las diferencias entre clases se obtuvo el comportamiento promedio segiin variables
de entrada. Para verificar si la media aritmética de los factores es una herramienta adecuada de
comparacién entre clases, se calcula la moda, la mediana y la desviacién estdndar para cada factor
en cada clase. Para evaluar la dispersidén en cada variable de entrada seleccionada se utiliza el grafico
de caja y bigote. De esta manera se puede observar en cuéles clases y en qué cuartil se presenta una
oportunidad de hacer seguimiento y mejorar los indices obtenidos, al indagar en las posibles causas
que originan esta situacion.

Los perfiles obtenidos a partir del CJA (BURITICA et al., 2019), segiin el comportamiento de las
variables definidas como de mayor preponderancia, se validan o refutan. Se busca identificar y definir
las principales reglas de asociacién de los estudiantes de cada grupo, en relacién con las variables en
estudio y el fenémeno de desercion. Para esto se utiliza el método de conjuntos aproximados con
un enfoque basado en dominancia (DRSA) (BOUZAYANE; SAAD, 2017; GRECO; MATARAZZO;
SLOWINSKI, 1999, 2002), el cual aplica a problemas de decisién multicriterio basado en relaciones
de dominancia, para obtener la aproximacién de una relaciéon de preferencia. El software 4eMka?2
(GRECO; MATARAZZO; SLOWINSKI, 1999; LABORATORY OF INTELLIGENT DECISION SUP-
PORT SYSTEMS IDSS, 2021) entrega diversas reglas de decisién basadas en condiciones y los
siguientes criterios de medicién de las reglas: coverage, support y strength (razén porcentual entre
support y coverage que indica la consistencia). Asi, se escogen las reglas de mayor relevancia respecto
a los valores alcanzados en estos indices, al considerar como variable decisional el hecho de abandonar
0 no.

Para obtener reglas confiables se realizé el mismo anélisis anterior por clases, pero se estudian de
manera independiente las reglas obtenidas para los alumnos que abandonan y quienes no. Luego, se
resumen las reglas segin mayor consistencia presentada, independientemente de la clase de pertenen-
cia. Con esto se obtienen variables que permiten explicar transversalmente el fenédmeno de desercién
para el universo de estudiantes en cada una de las clases definidas.

Finalmente, se obtienen las reglas de asociacién, con el nimero de clase del estudiante como
variable decisional, sin considerar la variable Abandono. Asi, se obtienen las principales reglas que
rigen para cada clase, ademas de verificar la complementariedad existente entre los distintos grupos.
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Con el anélisis de clister, entonces, se obtienen las variables que mayor incidencia podrian tener sobre
la desercidn, y si tienen la incidencia suficiente como para explicar este fendmeno por si solas.

2.5 Evaluar
A partir de las variables mas correlacionadas con el abandono y de los perfiles de estudiantes, se
generan dos propuestas de mejora al modelo de gestién estudiantil con el fin de mitigar la desercién
y fomentar la retencion.

3 Resultados y discusion
En la preparacion de los datos, tercera etapa del proceso CRISP-DM, se obtienen los resultados del
anilisis de correlacién (Tabela 4), del cual solo siete variables de las trece consideradas presentan un
coeficiente de correlacién mayor a 0,1 (HERNANDEZ et al., 2018), descartdndose las otras seis.

Tabela 4. Coeficiente de correlacién entre las 12 variables consideradas y la desercién.

Variables de entrada Abandono (Si/No)
Edad al ingreso -0,002
Riesgo pais de procedencia 0,009
Riesgo facultad 0,062
Riesgo sede -0,006
NEM -0,121
Riesgo Ranking -0,139
Promedio puntaje Lenguaje y Matematica -0,114
Puntaje Ciencias o Historia -0,104
Asignaturas inscritas -0,436
Asignaturas aprobadas -0,598
Asistencia -0,476
Riesgo via admisién -0,046

Fonte: Elaboracién propia

Del ACP aplicado a las trece variables originales se obtiene el grafico de sedimentacién (fig. 5) y el
circulo de correlaciones (fig. 6). En el primero se observa que las dos primeras componentes acumulan
el 39 % de la variabilidad, que puede considerarse en un principio un nivel de representacién aceptable
dada la tasa de acumulacién de variabilidad menor a partir de la tercera componente.
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Figura 5. Valores propios y porcentaje de la inercia explicada, de las componentes principales

Fonte: Elaboracién propia.
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Figura 6. Circulo de correlaciones para las trece variables

Fonte: Elaboracién propia.

El circulo de correlaciones muestra que solo las variables académicas posingreso (Asignaturas

aprobadas, Asignaturas inscritas y Asistencia) estan fuertemente correlacionadas con la desercién. De

las variables preingreso, cuatro no estan correlacionadas (Promedio puntaje Lenguaje y Matematica,
Puntaje Ciencia o Historia, NEM, Riesgo facultad) y solo Riesgo Ranking presenta cierta correlacion.
Para el resto de las variables esta grafica no permite generar inferencias. Por esta razén, se trabaja

con las siete variables resultantes del analisis de correlacion.

A través de CJA se obtuvieron cuatro grupos o clases, cuyas caracteristicas permiten su diferen-
ciacién (Tabela 5). Se observa que a medida que un grupo presenta una mayor desercién promedio,

menor es el valor promedio en las variables de entrada, excepto para la variable descartada Riesgo

Ranking. Aun asi, el grupo que presenta la mayor tendencia al abandono (grupo 3) no alcanza a

presentarlo en la mayoria de los estudiantes (43,7 %).

Tabela 5. Promedio de variables para los 4 grupos obtenidos, ordenados por variable Abandono.

Variable Clase

4 1 2 3
NEM 5,98 5,62 5,47 5,35
Riesgo Ranking 1,44 1,27 1,34 1,41
Promedio puntaje Lenguaje y Matematica 631 541 467 392
Puntaje Ciencias o Historia 631 560 481 373
Asignaturas inscritas 12,8 11,4 10,9 10,6
Asignaturas aprobadas 86,7% T797% 705% 627%
Asistencia 854 % 822% 802% 78,0%
Abandono 0,250 0,314 0,371 0,437

Fonte: Elaboracién propia

Para llegar a resultados mas concluyentes, se profundizé el andlisis anterior dividiendo los grupos

en subgrupos de estudiantes que abandonan y los que no (Tabela 6).
Al comparar las variables de entrada por subgrupos y grupos que abandonan y quienes no, se
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Tabela 6. Promedio de variables de entrada para los 4 grupos obtenidos, subdivididos segiin condicién de
abandono y ordenados por variable Abandono.

Variable Abandono
Clase 4 Clase 1 Clase 2 Clase 3

No Si No Si No Si No Si
NEM 6,01 5,91 5,63 5,62 5,51 5,42 5,39 5,30
Promedio pje. L. y M. 631 630 541 540 468 466 394 388
Puntaje Cs. o Hist. 632 629 560 561 482 480 373 372
Asignaturas inscritas 13,5 10,6 12,0 10,1 12,0 9,0 12,0 8,8
Asignaturas aprobadas 0,94 0,64 0,89 0,59 0,86 0,43 0,83 0,37
Asistencia 88,85 74,97 85,71 74,58 86,38 69,74 85,96 67,61
Abandono 250% 750% 314% 686% 37,1% 629% 437% 564 %

Fonte: Elaboracién propia

puede inferir que:

Las variables NEM, Promedio puntaje Lenguaje y Matematica, y Puntaje Ciencias o Historia, no
presentan una diferencia que permita explicar una tendencia al abandono en alguno de los grupos.

Las variables Asignaturas inscritas, Asignaturas aprobadas y Asistencia, muestran una clara dife-
rencia entre subgrupos. En los estudiantes que abandonan, los valores promedio de estas variables
son menores a quienes no lo hacen, independiente del grupo de pertenencia.

Con este resultado, se procedié a caracterizar los perfiles de los estudiantes, y se considera final-
mente las variables Asignaturas aprobadas y Asistencia. Se descarté Asignaturas inscritas ya que al
ingresar a un programa de estudio las asignaturas estan predefinidas para el primer afio, y en el caso
que el alumno llegase a reprobar alguna, probablemente deba tomar menos asignaturas durante el
segundo semestre, aspecto explicable con la variable Asignaturas aprobadas.

Para evaluar la dispersién de los datos en las dos variables de entrada seleccionadas se utilizé el
gréfico caja y bigote. Se observan, para Asignaturas aprobadas (fig. 7), rendimientos académicos
decrecientes en los alumnos, reflejados en la mediana, con porcentajes de aprobacién de 100 %, 92 %,
85 % y 75 %, correspondientes a las clases 4, 1, 2 y 3, respectivamente. Asi, el menor rendimiento
de las clases 1, 2 y 3 representa una oportunidad de mejora, en especial en los alumnos de la clase 3,
que poseen mayor riesgo. En cuanto a la concentracién de los datos, es mucho mayor para la clase
4, en la cual la mediana y el cuartil 3 coinciden con el valor maximo, y es mucho menor en la clase 3.

< 100

S

g T
& 80

3

o 60

Q

M

& 40

E

8 20

2

< 0 1

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

Figura 7. Caja y bigote de variable Asignaturas aprobadas, por cada grupo de estudiantes
Fonte: Elaboracién propia.

Para la variable Asistencia se observa la misma situacién anterior, pero mucho mas leve (fig. 8).
La asistencia tiende a decrecer con una mediana de 89 %, 86 %, 86 % y 84 % para los grupos 4, 1,
2 y 3, respectivamente. Asi también, la dispersién tiende a aumentar, con un rango intercuartil de
9, 12, 13 y 15 puntos porcentuales para los grupos 4, 1, 2 y 3, respectivamente. De esta forma, en
las cuatro clases se presenta una oportunidad de hacer seguimiento y mejorar los indices obtenidos,
en especial con los alumnos del cuartil 1, en donde se deberan indagar las posibles causas de la baja
asistencia.
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Figura 8. Caja y bigote de variable Asistencia, por cada grupo de estudiantes
Fonte: Elaboracién propia.

De acuerdo con lo anterior, se agruparon los alumnos segiin el comportamiento de las variables
definidas como de mayor preponderancia: aquellos que no abandonan ya que poseen porcentajes
adecuados de asistencia y asignaturas aprobadas, y los que presentan un nivel insuficiente en uno o
los dos factores mencionados, llevandolos a abandonar.

Asi, al utilizar los resultados obtenidos con el CJA, se establecen los perfiles descritos en la Tabela 7.

Tabela 7. Perfiles de estudiantes.

Perfil alumno  Descripcién

Bajo riesgo 4  Alta probabilidad de ser retenidos de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
4, poseen un riesgo bajo.

Bajo riesgo 1  Alta probabilidad de ser retenidos de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademads, al pertenecer a la clase
1, poseen un riesgo medio-bajo.

Bajo riesgo 2 Alta probabilidad de ser retenidos de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
2, poseen un riesgo medio-alto.

Bajo riesgo 3  Alta probabilidad de ser retenidos de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
3, poseen un riesgo alto.

Alto riesgo 4  Alta probabilidad de abandono de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
4, poseen un riesgo bajo.

Alto riesgo 1 Alta probabilidad de abandono de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
1, poseen un riesgo medio-bajo.

Alto riesgo 2 Alta probabilidad de abandono de acuerdo con asistencia y
aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
2, poseen un riesgo medio-alto.

Alto riesgo 3 Alta probabilidad de abandono de acuerdo con asistencia y

aprobacién de asignaturas. Ademas, al pertenecer a la clase
3, poseen un riesgo alto.

Fonte: Elaboracién propia

Con las cuatro clases definidas, las trece variables de entrada y el programa 4eMka2, se obtienen
las reglas de asociacién por grupo mediante conjuntos aproximados, cuyos resultados se muestran en
la Tabela 8.

Debido a la baja solidez (strength) de las 12 reglas obtenidas, y del mismo modo que en la etapa
del clustering, se decidié profundizar el anélisis obteniendo de manera independiente las reglas de
decisién para estudiantes que abandonan y los que no (Tabela 9).

Del anélisis conjunto de las reglas de asociacién con mayor consistencia (strength > 80 %),
obtenidas para los alumnos de primer afio que abandonan, se obtiene que las variables que presentan
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Tabela 8. Resultado de la aplicacién de la técnica de conjuntos aproximados a los cuatro grupos y 13 variables.

Clase Regla

Estado

Condiciones

Strength

Support

Coverage

1-1

Abandona

Promedio Puntaje Leng. y Mat.

<= 510
Asignaturas inscritas <=7

10,53 %

14

133

1-2

Retenido

Asignaturas inscritas >= 15
Asistencia >= 90 %

11,70 %

31

265

1-3

Retenido

Puntaje de Cs. o Hist. >= 598

Asignaturas inscritas >= 9

10,94 %

29

265

2-1

Abandona

Riesgo Ranking <= 1,0

Promedio Puntaje Leng. y Mat.

<= 425
Asignaturas aprobadas <= 38 %

16,24 %

57

351

Abandona

NEM <= 4,90
Asignaturas inscritas <=7
Asistencia >= 81 %

13,11 %

46

351

2-3

Retenido

NEM >= 5,30

Promedio Puntaje Leng. y Mat.

>= 429
Asignaturas aprobadas >= 93 %

9,82 %

56

570

3-1

Abandona

NEM <= 5,47
Puntaje de Cs. o Hist. <= 407
Asignaturas aprobadas <=0 %

24,63 %

101

410

Abandona

NEM <= 5,10
Asignaturas inscritas <= 8
Asistencia <= 71 %

20,00 %

82

410

3-3

Retenido

Riesgo Ranking >= 2,0
Puntaje de Cs. o Hist. >= 384
Asignaturas inscritas >= 14
Asistencia >= 88 %

14,47 %

67

463

4-1

Abandona

Asignaturas inscritas <=7
Asistencia <= 75 %

40,63 %

26

64

4-2

Abandona

Asignaturas inscritas <=7
Asignaturas aprobadas <=0 %

35,94 %

23

64

43

Retenido

Riesgo Ranking >= 598
Asignaturas inscritas >= 15

35,14 %

65

185

Fonte: Elaboracién propia
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Tabela 9. Resultado de la aplicacién de la técnica de conjuntos aproximados a los cuatro grupos y 13 variables,
por condicién de desercién.

Clase Subclase Regla Condiciones Strength  Support Coverage
Abandonan 1-1 Puntaje de Cs. o Hist. <= 585 83,86 % 256 305
1 1-2 Asistencia >= 36 % 100,00 % 715 715
Retenidos  1-3 Asignaturas aprobadas >=40 % 96,78 % 692 715
1-4 Asignaturas inscritas >= 7 9497 % 679 715
- i j . ) 0 2 1
Abandonan 2-1 Promedio Puntaje Leng. y Mat. 81,07% 88 088
<= 498
2 2-2 Asignaturas inscritas <= 10 66,08 % 719 1088
2-3 Asistencia >= 41 % 99,69 % 1949 1955
Retenidos  2-4 Asignaturas aprobadas >=27 % 97,80 % 1912 1955
2-5 Asignaturas inscritas >=7 % 96,06 % 1878 1955
3-1 Puntaje de Cs. o Hist. <= 477 97,94 % 667 681
Abandonan
3-2 Asignaturas inscritas <= 10 66,67 % 453 679
3 33 Asistencia >= 49 % 99,66 % 875 878
Retenidos  3-4 Asignaturas inscritas >=7 % 96,01 % 843 878
3-5 Asignaturas aprobadas >=36 % 0590 % 842 878
4-1 Promedio Puntaje Leng. y Mat. 96,60 % 142 147
Abandonan <=1720
4 4-2 Puntaje de Cs. o Hist. <= 714 03,20 % 137 147
4.3 Asignaturas aprobadas <=93 % 6531 % 96 147
. 4-4 Asignaturas inscritas >= 8 97,05 % 427 440
Retenidos
4-5 Asistencia >=77 % 96,36 % 424 440

Fonte: Elaboracién propia
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una mayor incidencia en esta decisién estan ligadas a factores previos al ingreso (Promedio Puntaje
Lenguaje y Matematica, Puntaje de Ciencias o Historia). Este mismo anilisis en los estudiantes que
son retenidos muestra que las variables mas influyentes estan relacionadas con factores de posingreso
a estudios superiores (Asistencia, Asignaturas aprobadas, Asignaturas inscritas).

Asi, al no encontrar variables cuyas reglas permitan explicar de forma transversal el hecho que un
estudiante decida abandonar o no, independientemente de la clase a la que pertenece, se realizdé un
altimo andlisis. Se buscan reglas de asociaciéon tomando como variable decisional la clase a la que
pertenece el estudiante (Tabela 10) y no la variable Abandono. De esta forma se puede verificar la
complementariedad existente entre los distintos grupos.

Tabela 10. Resultado de la aplicaciéon de la técnica de conjuntos aproximados a los cuatro grupos y 13
variables, por grupo.

Clase Regla Condiciones Strength  Support Coverage

1 1-1 Asignaturas inscritas <= 10 7748 % 320 413

) 2-1 Asistencia >= 51 % 03,52 2885 3085
2-2 Asignaturas aprobadas >=42 % 79,48 % 2452 3085
3-1 Asignaturas inscritas >= 6 93,65 1446 1544

3 3-2 Asistencia >= 38 % 96,05 % 1483 1544
3-3 Asignaturas aprobadas >=43 % 71,06 % 1097 1544
4-1 Promedio Puntaje Leng. y Mat. 97,61 573 587

<= 572

4 4-2 Asignaturas inscritas >= 6 96,93 % 569 587
4-3 Puntaje de Cs. o Hist. >= 588 79,22 % 465 587
4-4 Asignaturas aprobadas >=45 % 93,02 % 546 587
4-5 Asistencia >= 50 % 01,82 % 539 587

Fonte: Elaboracién propia

Se observa que existe cierta complementariedad entre los factores que definen cada grupo, los cu-
ales se repiten entre clases. La complementariedad se define por los factores relacionados al desarrollo
del estudiante posingreso a su primer afio de ES. Sin embargo, los valores obtenidos en estas reglas
no permiten definir una clara demarcacién entre los valores que definen a cada clase, para validar con
la informacién disponible no es posible desarrollar un modelo que pueda explicar la desercién.

Con esto, se valida la importancia que Asistencia y Asignaturas aprobadas tienen en el proceso
de gestién estudiantil, y por consecuencia, en el manejo del abandono, sin embargo, no poseen la
incidencia suficiente como para explicar el fendmeno por si solas.

Finalmente, al considerar los perfiles de estudiantes 1, 2, 3y 4 (Tabela 5), que tienen una dificultad
de retencién baja, alta, muy alta, y muy baja, respectivamente, y las reglas de asociacién obtenidas
para cada grupo (Tabelas 9 e 10), se propone un modelo de gestién estudiantil basado en el trabajo
colaborativo de distintas unidades académicas en dos dmbitos: mitigacién del abandono (fig. 9)
y fomento de la retencién (fig. 10). Para mitigar el abandono, se proponen cursos de nivelacién
obligatorios para los estudiantes con déficit en los resultados de sus pruebas de seleccién (Tabela 9),
donde se desarrollen competencias académicas, valores y habilidades sociales.

Para fomentar la retencidn, segiin factores ligados al posingreso (Tabela 9), Registro Curricular
monitoreara la asistencia, inscripcioén y aprobacién de asignaturas, y derivara a los alumnos a distintas
unidades académicas, segiin sea el problema. A los estudiantes con baja asistencia los conducira a
una unidad de Apoyo Estudiantil, que indagara las causas y brindara el apoyo, ya sea psicolégico o
financiero. A quienes presenten baja inscripcion de asignaturas se derivan a Apoyo Estudiantil o al
Decanato (Direccién de Carrera), segiin su necesidad es psicosocial o académica, respectivamente. Y
a los estudiantes, seglin porcentaje de aprobacién, los derivard a Apoyo Estudiantil o al Decanato.
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Figura 9. Modelo de gestién estudiantil para disminuir el abandono
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Fonte: Elaboracién propia.

Figura 10. Modelo de gestidn estudiantil para fomentar la retencién
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Fonte: Elaboracién propia
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4 Conclusiones
La presente investigacion valida una metodologia basada en CRISP-DM, correlacién y aprendizaje
no supervisado, para obtener perfiles de estudiantes en riesgo de abandono. Asi, permite proponer
mejoras en la gestion estudiantil, que propenden a disminuir este riesgo.

Por otro lado, no se pudo generar un modelo explicativo de la desercién dado que, al utilizar
registros histéricos, la informacién se restringié solo a los datos disponibles. Esto representa una
oportunidad de mejora, y demuestra la importancia de implementar sistemas de informacién instituci-
onales que contengan los datos socioecondémicos, demograficos, psicosociales y académicos necesarios
de los estudiantes.

La variedad de enfoques y heterogeneidad de los factores involucrados en el fendmeno del abandono
estudiantil hacen de su andlisis un trabajo muy dependiente del contexto en el cual se lleva a cabo.
El estudio se realizé con estudiantes de primer afio de pregrado en jornada diurna de una universidad
privada independiente chilena y no adscrita al Sistema de acceso universitario. Asi, la comparacién
de los resultados obtenidos con los de otros estudios es pertinente y valida en tanto se trate del
mismo tipo de institucién, area de conocimientos, tipo de estudiante, entorno social, entre otros. En
base a lo anterior, se puede afirmar que en el contexto estudiado las variables que presentan una
mayor incidencia en la decisién de abandonar estan ligadas a factores previos al ingreso (puntajes en
pruebas de seleccién y NEM) y académicas posingreso (Asignaturas aprobadas y Asistencia). Esto
se correlaciona con lo encontrado por (BARRIOS RUBIO, 2011; LARROUCAU, 2015; CARVAJAL;
GONZALEZ, 2018; VELASQUEZ: HITPASS, 2014), y especialmente con (MIRANDA; GUZMAN,
2017), que es la investigacién mas afin.

El presente estudio innova en su contexto en la incorporacién de la variable Aprobacién de asigna-
turas, y en el uso del clustering jerarquico aglomerativo y de los conjuntos aproximados para encontrar
perfiles de estudiantes en riesgo de abandono y los respectivos factores predominantes.

Por altimo, los resultados de esta investigacion contribuyen al desarrollo de |a teoria del abandono
estudiantil en las universidades chilenas, a su gestion, y establece un fundamento metodolégico para
futuros estudios empiricos.
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