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Abstract

This paper presents a proposal to
implement a cluster method that best
engage the educational data (socio-
economic, academic achievement and
dropouts) at the Engineering Faculty of
Quevedo State Technical University.
The use of graphical probabilistic
models in the field of education has
been proposed for this research. To
complete the student diagnosis, and to
predict their behavior as well, an
analysis of such Bayesian networks
learning models, as PC, K2, and EM
optimization was made first. There
should be a test for each case where
the probability is measured in every
model using propagation algorithms.
Then, probability logarithm is applied to
each case and the results are added in
each model to determine the best fit for
the proposed. The results of this
research will help raise awareness of
the various factors affecting students’
performance. Besides, this will allow
institutional authorities to identify
mechanisms for improving retention
index and  students’ academic
achievement, what serves the
improvement of quality indicators in
face of institutional and program
evaluation and accreditation processes.

Key words: Bayesian networks, K2,
PC, EM, Academic Performance
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Introduccion

Las redes bayesianas se conocen en la literatura existente con otros nombres, como redes
causales o redes causales probabilisticas, redes de creencia, sistemas probabilisticos, sistemas
expertos bayesianos, o también como diagramas de influencia. Las redes bayesianas son
métodos estadisticos que representan la incertidumbre a través de las relaciones de
independencia condicional que se establecen entre ellas (Edwards, 1998). Este tipo de redes
codifica la incertidumbre asociada a cada variable por medio de probabilidades (Fernandez,
2004) afirman que una red bayesiana es un conjunto de variables, una estructura gréfica
conectada a estas variables y un conjunto de distribuciones de probabilidad.

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo representa una variable
y cada arco una dependencia probabilistica en la cual se especifica la probabilidad
condicional de cada variable dados sus padres; la variable a la que apunta el arco es
dependiente (causa-efecto) de la que esta en el origen de éste. La topologia o estructura de la
red nos da informacion sobre las dependencias probabilisticas entre las variables, pero también
sobre las independencias condicionales de una variable (o conjunto de variables) dada otra u
otras variables; dichas independencias simplifican la representacién del conocimiento (menos
parametros) y el razonamiento (propagacién de las probabilidades).

El obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje que se divide en
dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje paramétrico (Pearl, 2011). La primera de
ellas consiste en obtener la estructura de la red bayesiana, es decir, las relaciones de
dependencia e independencia entre las variables involucradas. La segunda etapa tiene como
finalidad obtener las probabilidades a priori y condicionales requeridas a partir de una estructura
dada.

En el presente trabajo hace referencia a la investigacion del uso de modelos probabilisticos
gréaficos en el campo de la ensefianza para la realizacién del diagnéstico de estudiantes y poder
determinar el problema de desercion estudiantil en las universidades, el mismo que ha sido ya
estudiado por algunos investigadores. Magafa Echeverria lo analiza haciendo uso de cluster
agrupando a individuos u objetos en conglomerados de acuerdo con sus semejanzas,
maximizando la homogeneidad de los objetos dentro de los conglomerados a la vez que
maximiza la heterogeneidad entre agregados (Martha Alicia Magana, 2006). Otro caso de
estudio para predecir la probabilidad de que un estudiante abandone la institucién educativa se
han realizado utilizando técnicas de mineria de datos para lograr el objetivo; entre ellos tenemos
a (Ramén Garcia Martinez, 2010), quienes realizaron un trabajo basado en el uso del
conocimiento, en reglas de descubrimiento y en el enfoque TDIDT (Top Down Induction of
Decision Trees) sobre la base de datos de la gestion académica del consorcio SIU de Argentina
(que reune 33 universidades de Argentina), lo cual permite un interesante andlisis para encontrar
las reglas de conducta que contienen variables de ausencia. En este trabajo nos centraremos
en aplicaciones de los modelos gréaficos probabilistas en la educacion superior tal como lo
menciona (Oviedo, 2018), (Oviedo B. M., 2016) que indica que los resultados obtenidos en su
investigacidén permitiran una toma de decisiones inmediata para solucionar los problemas
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detectados y de esta manera cumplir con la mision institucional de formar profesionales con
visidn cientifica y humanista capaces de desarrollar investigaciones, crear tecnologias, mantener
y difundir nuestros saberes y culturas ancestrales, para la construccién de soluciones a los
problemas de la regidén y el pais (Oviedo B. Z.-V.-G., 2018)

Este trabajo se desarrolla con una base de conocimientos de 773 estudiantes matriculados en
el periodo 2012-2013 en la Facultad de Ciencias de la Ingenieria de la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo.

Metodologia

Si tenemos un conjunto de variables denotadas X = {X1, X2, .., Xn} donde cada variable Xi
toma valores dentro de un conjunto finito Qxi; entonces, usamos xi para expresar uno de los
valores de X, xi € Qxi. Ahora si tenemos un conjunto de indices denotado como |,
simbolizamos xi, i€l. Notaremos el conjunto de todos los indices N= {1, 2, .., n} y Q
representa a los elementos de Qxi y se les llama configuraciones de Xi que seran
representadas con X 0 X..

Definicion de Red Bayesiana: es un grafo aciclico dirigido que representa un conjunto de
variables aleatorias y sus dependencias condicionales (véase Figura 1), donde Xi es un
suceso aleatorio representado por cada nodo (conjunto de variables), y la topologia del
grafico muestra las relaciones de independencia entre variables de acuerdo con el criterio
de separacion (Peter Cheeseman, 1993), (Pearl, Probabilistic reasoning in intelligent
systems: networks of plausible inference, 1988). Cada nodo Xitiene una distribucion de
probabilidad condicional pi(Xil[1(Xi)) para esa variable, dadas sus padres. Por lo tanto, una
red bayesiana determina una distribucién unica probabilidad conjunta:

P(X=x) = [ pi(xi [1(Xi)) , YXEQx (1)
O\ (
(B)+c )€} { H L
~ ‘~».—-"‘\\\ —~ _
@
"‘\._ J |'\__K

Figura 1. Ejemplo de red bayesiana
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El aprendizaje automatico se divide en aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado. En el aprendizaje supervisado la atencion se centra en el vaticinio exacto,
mientras que en el aprendizaje no supervisado el objetivo es encontrar descripciones
compactas de los datos. En ambos aprendizajes el interés es en los métodos que
generalizan bien a los datos nuevos. En este sentido, se diferencia entre los datos que se
utilizan para entrenar un modelo y los datos que se utiliza para probar el funcionamiento del
modelo en formacién.

Definicion de Aprendizaje Supervisado: Dado un conjunto de datos D= {(xn, cn), n =1, ...,
N}; donde (xn) es el conjunto de observaciones donde tenemos una variable especial C que
es la clase, hay que aprender la relacién entre la entrada x y la salida y, de manera que
cuando se tenga una nueva entrada x* la salida predicha c* sea exacta.

La pareja (x*, ¢*) no estd en D, pero se asume que se generan por el mismo proceso
desconocido que gener6 a D. para especificar explicitamente con precision se define una
funcion de pérdida L ( cPred, clue) o, a la inversa, una funcion utilidad U = -L. aqui la utilidad
suele ser0 0 1, L (cPred, clrue) = 1 si ((cPred  clrue), | ( cpred, clrue) = 0 si ( ¢Pred = ctrue),

En este tipo de aprendizaje lo importante es la distribucioén condicional p (y | x, D). La salida
también es llamada una "etiqueta", sobre todo cuando se habla de clasificacion. El término
"clasificacién" denota el hecho de que la etiqueta es discreta, es decir, que consiste en un
namero finito de valores (Murphy, 2012).

Clasificadores bayesianos: cualquier red bayesiana puede ser usada para realizar una
clasificacion solo con distinguir la variable de interés del problema como la variable clase para
luego aplicarle algun algoritmo de propagacién con las nuevas evidencias y una regla de decision
para que los resultados sea un valor para la clase. Para determinar el mejor clasificador o el que
mas se ajuste a nuestro estudio se determinara el que mayor tasa de aciertos de clasificacion
obtiene, permitiéndonos una aproximacion a la mejor representacion bayesiana de la base de
datos.

El modelo gréafico probabilistico para clasificacién supervisada mas usado y sencillo es Naive
Bayes que se basa en dos supuestos: Primero, que cada atributo es condicionalmente
independiente de los atributos dada la clase y segundo, que todos los atributos tienen influencia
sobre la clase. NB ha demostrado ser comparable, en términos de precision de clasificacion en
muchos dominios de muchos algoritmos mas complejos, como las redes neuronales y arboles
de decision (Pazzani, 1998). El algoritmo utiliza los datos de entrenamiento para estimar todos
los valores de la probabilidad requeridos.
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Figura 2. Clasificador Naive Bayes

Definicion de Aprendizaje No Supervisado: dado un conjunto de datos D = {xn, n = 1, ..,
N} el objetivo es encontrar una descripcion compacta de los datos. El mismo que se utiliza
para cuantificar la exactitud de la descripcidn. En este tipo de aprendizaje no hay una variable
de prediccion especial, desde el punto de vista probabilistico, el interés es en el modelamiento
de la distribucién p(x). La probabilidad del modelo para generar los datos es una medida
popular de la exactitud de la descripcion (John Robert Anderson, 1986).

El aprendizaje no supervisado, son conjuntos de observaciones que no tienen clases asociadas
y la finalidad es detectar regularidades de los datos de cualquier tipo. A diferencia del supervisado
este aprendizaje no trata los objetos de entrada como un conjunto de variables aleatorias. Son
muy usados para la compresion de datos y agrupacion.

éPodemos agrupar los ejemplos en base a sus caracteristicas?

Atributo 2 [
[+ @
®
®e
©
@
[
® o
e _©
@

Atributo 1

Figura 3. Agrupamiento con aprendizaje no supervisado

Algunas técnicas de aprendizaje no supervisado son clustering (agrupan objetos en regiones
donde la similitud mutua es elevada), visualizacion (permite observar el espacio de instancias en
un espacio de menor dimensién), reduccidén de la dimensionalidad (Los datos de entrada son
agrupados en subespacios de una dimensibn mas baja que la inicial), extraccién de
caracteristicas (construyen nuevos atributos a partir de los muchos atributos originales.
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En este trabajo se usaré la técnica de clustering descubrir la estructura en los datos de entrada
buscando agrupamientos entre las variables y grupos de casos de forma que cada grupo sea
homogéneo y distinto de los demas. Hay varios métodos de clustering entre los mas conocidos
tenemos: jerarquicos (los datos se agrupan de manera arborescente), no jerarquicos (genera
particiones a un solo nivel), paramétricos (asume que las densidades condicionales de los grupos
tienen cierta forma paramétrica conocida y se reduce a estimar los pardmetros), no paramétricos
(no asumen nada sobre sobre el modo en el que se agrupan los objetos).

En muchas ocasiones es posible que no se hayan determinado algunas variables que eran
importantes para la explicacién del fenbmeno bajo estudio, y es notado que existe una influencia
en los datos que no es percibida facilmente, entonces es posible postular la existencia de alguna
o algunas variables ocultas como responsables de explicar esta produccién anormal de los datos
(Cruz-Ramirez, 2011).

Como deseamos aprender la red que mejor se adapte a los datos se han analizado varios
algoritmos de aprendizaje bayesiano.

Algoritmo PC: Es uno de los algoritmos utilizados para aprendizaje bayesiano. Este Algoritmo se
basa en pruebas de independencias entre variables I(Xi, Xj IA), donde A es un subconjunto de
variables, donde se asume que se tienen los datos suficientes y que las pruebas estadisticas no
tienen errores. El algoritmo PC empieza con un grafo completo no dirigido para, posteriormente,
ir reduciéndolo. Primero elimina las aristas que unen dos nodos que verifican una independencia
condicional de orden cero, después las de orden uno, y asi sucesivamente. El conjunto de nodos
candidatos para formar el conjunto separador (el conjunto al que se acondiciona) es el de los
nodos adyacentes a alguno de los nodos que se pretende separar. En este trabajo usamos la
implementaciéon hecha de PC en el programa Elvira, con un nivel de significancia de 0.05. PC
realiza su calculo basado en independencia y no en optimizacion del score.

Los algoritmos basados en funciones de score+search pretenden tener un grafo que mejor
modelice a los datos de entrada, de acuerdo con un criterio especifico. Cada uno de estos
algoritmos utilizan una funcion de evaluacion junto con un método que mide la bondad de cada
estructura explorada en el conjunto total de estructuras. Durante el proceso de exploracion, la
funcidén de evaluacion es aplicada para evaluar el ajuste de cada estructura candidata a los datos.
Cada uno de estos algoritmos se caracteriza por la funcion de evaluacion y el método de
busqueda utilizados.

Cada uno de los algoritmos como funcién de evaluacion utilizan una métrica no especializada en
clasificacibn usada comunmente en el aprendizaje de redes bayesianas como BIC (et, 1978),
BDEu (David Heckerman, 2007), K2 (Herskovits, 1992). Por eficiencia la métrica usada debe ser
descomponible, asi sélo tendremos la parte que el operador modifica y no el grafo entero.
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La métrica K2 para una red G y una base de datos D es la siguiente:  (2)

n |3 C(n. i ['(N, +n,)
AGD) =10g PG+ 3|3 | log(— ) (—
el ['(N,;, +n,) pr ['(n,,)

K=

Doénde: Nik es la frecuencia de las configuraciones encontradas en la base de datos D de las
variables x; n es el nUmero de variables, tomando su j-€simo valor y sus padres en G tomando
su k-ésima configuracion; sj es el numero de configuraciones posibles del conjunto de padres
ries el numero de valores que puede tomar la variable x;;

Y es la funcion Gamma
La métrica BIC se define de la siguiente manera:

y S c C T "\r Y "'- l r /
f(G:D)=) > N, log ~ ) 3C@kgN) @)

i=l j=1 k=1 Ik

Doénde: N es el numero de registros de la base de datos; C(G) es una medida de complejidad
de la red G, definida como:

C(G) =) (r, =D, (5)

La métrica BDEu depende de un solo parametro, el tamafo muestral a y se define de la
siguiente manera:

a .
) r= ) (N, +—)
gBDeu(G:D) = log(p(D)) > | tog 4 + log 4 (6) +
- rV, +%) | r&
(I, ‘IJ

Algoritmo K2: Este algoritmo esta basado en la busqueda y optimizacion de una métrica
bayesiana. K2 realiza una busqueda voraz y muy eficaz para encontrar una red de buena
calidad en un tiempo aceptable. K2 Es un algoritmo heuristico codicioso basado en la
optimizacién de una medida. Esa medida se usa para explorar, mediante un algoritmo de
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ascension de colinas, el espacio de busqueda formado por todas las redes que contienen las
variables de la base de datos. Este algoritmo supone un orden entre las variables.

Para definir la red con este algoritmo debemos seguir tres pasos importantes:

1 Se tiene un grafo inicial sin arcos

1 Se elige un arco para afadir al grafo
e Calculamos el score de la nueva red con un arco nuevo en cada paso
e Se escoge el arco que da mayor score
e Si el arco nuevo aumenta la probabilidad de la nueva red, se afade y se va al paso

2, caso contrario esa es la red y finalizara

e Se supone un orden de las variables.

Algoritmo EM (Expectation Maximization) (Arthur P Dempster, 1977): es un método para
encontrar el estimador de maxima verosimilitud de los parametros de una distribucién de
probabilidad, este algoritmo es muy Gtil cuando parte de la informacidn esta oculta. Para
encontrar estos parametros 6ptimos se deben realizar dos pasos: primero (Expectation) calcular
la esperanza de la verosimilitud con respecto a la informacidén conocida y unos parametros
propuestos, luego (Maximization) maximizar con respecto a los pardmetros; estos dos pasos se
repiten hasta alcanzar la convergencia (Araujo, 2006)

Resultados
En esta seccion se ha preparado un estudio experimental para realizar el andlisis de los
datos utilizando las técnicas de RB presentadas en el software Elvira. A continuacién, se
presentan las fases que se llevaron a cabo para el anélisis

A. Anadlisis de datos, identificacion de atributos e imputacion.

Tabla I. Descripcion del archivo de datos

Variable Descripcion
A Carrera
B Curso
D Tiene discapacidad
E Costo educacion
F Vive domicilio diferente de la familia
G Tipo vivienda familia
H Propietario de vivienda
1 Servicios tv cable
J Servicios tarjeta crédito
K Servicios acceso internet
L Servicios basicos
M Servicios transporte privado
N Servicios celular plan
0] Servicios vehiculo propio
P Servicios viene vehiculo propio
[0) Trabaja actualmente

La Tabla | identifica las variables con las que se trabajo, aqui podemos encontrar variables
socioeconOmicas representadas con las letras desde la D hasta la Q y se puede visualizar
en la tabla |, variables que describen o identifican a los estudios que se las represent6 con

las letras A y B que pueden ser visualizadas en la tabla Ill y por ultimo variables de los
Centro Sur. Social Science Journal. elSSN: 2600-5743. Abril 2022 — NC. http://centrosureditorial.com/index.php/revista



resultados académicos representadas con las letras Ry S.

TABLA II: Carreras de la Facultad de Ciencias de la Ingenieria

Cédigo Carrera
F1024 Ingenieria en Sistemas
FI025 Ingenieria en Disefio Grafico
FI1026 Ingenieria Mecéanica
F1027 Ingenieria Industrial
FI028 Ingenieria Telematica
FI1029 Ingenieria Eléctrica
FI030 Ingenieria Agroindustria
FIO31 Ingenieria Seguridad Industrial

Para el caso de las variables estado de aprobacién y desercion estudiantil se codificaron con
valores 1 y 0 para identificar los casos de estudio.

B. Discretizacion de variables

Elvira proporciona una gran cantidad de métodos de discretizacidén entre los mas destacados se
encuentran: Discretizacion por igual frecuencia, Discretizacidn por igual ancho, Suma de
cuadrados diferentes, Contraste Mono técnico sin supervision, Discretizacion K-medias. Los
métodos de seleccidn de variables continuas buscan obtener un nuevo conjunto de variables
discretas a partir del conjunto original continuo para la clasificacién, persiguiendo como objetivo
simplificaciébn del problema, mayor velocidad de aprendizaje, mayor interpretabilidad y un
aumento del porcentaje de acierto.

En el caso de este trabajo el proceso de discretizacion se llevd a cabo de manera manual a
través de criterio de expertos. La Tabla Ill muestra los valores discretizados de cada una de las
variables.

C. Resultados

Para empezar a realizar las diferentes pruebas y experimentos se utilizé la técnica de Cluster
cuyo objetivo es obtener clasificaciones (clusterings), de los casos que tienen caracteristicas
comunes; es decir, que sean similares, siendo los distintos grupos entre ellos tan distintos como
sea posible.
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TABLA llI: Variables Discretizadas

CentroSur

eISSN: 2600-5743

Social Science Journal

Discretizacion
SI=1; NO=0
[X<200=0; 200>X<800=1; X>800=2
IF 'Vive domicilio diferente de la familia SI= 1; NO=0
G Tipo vivienda FAMILIA IMEDIA AGUA=0; CASA/VILLA=1; DEPARTAMENTO=2
G Tipo vivienda FAMILIA ICUARTO DE INQUILIO=3; OTRA=4; RANCHO=5
H Propietario VIVIENDA FAMILIA IPADRE Y MADRE=0; PADRE=1; MADRE=2; OTRO PARIENTE=3; OTRO=4
Il Servicios tv cable SI= 1; NO=0
U Servicios tarjeta crédito SI=1; NO=0
K Servicios acceso internet SI= 1; NO=0
IL Servicios basicos SI= 1; NO=0
M Servicios transporte privado SI=1; NO=0
IN Servicios celular plan SI=1; NO=0
o Servicios vehiculo propio SI=1; NO=0
P Servicios viene vehiculo propio SI=1; NO=0
Q Trabaja actualmente SI=1; NO=0
R |Aprueba SI=1; NO=0
S IDeserta SI= 1; NO=0

Como queremos que nuestra red aprenda nos ubicamos en aprendizaje
automatico, seleccionamos clasificador con correccidén de Laplace y procesamos
teniendo en consideracion las variables mostradas en la Tabla IV

TABLA IV: variables utilizadas en el estudio

Variable Descripcion
Carrera

Curso

Tiene discapacidad

Costo educacion

Vive domicilio diferente de la familia
Tipo vivienda familia
Propietario de vivienda
Servicios tv cable

Servicios tarjeta crédito
Servicios acceso internet
Servicios servicios basicos
Servicios transporte privado
Servicios celular plan

Servicios vehiculo propio
Servicios viene vehiculo propio
Trabaja actualmente

Aprueba

Deserta

N|FOBOIZIZ|ICR|—|T|E|Q|™ | H O |w >
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En la figura 4 se puede visualizar la red bayesiana que se ha generado a partir
de un clasificador Naive Bayes que a través de una prediccion supervisada
nos construye este modelo que nos permite predecir la probabilidad de posibles
resultados.

N -~

G) ¥ . (W)
DRFESE WS C

-
J

Figura. 5 red Bayesiana a partir de los datos donde se marca el nodo de influencia de
la red (modo inferencia)

En la Figura 5 podemos visualizar la misma red, pero en el modo de inferencia
donde se muestra la probabilidad de cada valor mediante una barra de longitud
proporcional a la probabilidad y mediante un numero. Como aln no hemos
introducido ningun hallazgo, aparecen las probabilidades a priori.

Seguidamente se presenta un estudio para encontrar grupos de variables
estrechamente relacionadas utilizando los algoritmos y pardmetros mostrados en
la Tabla V.

TABLA V: Métodos utilizados

Método Clasificacién Clas-mét | Clus-pad | Estimacién
K2 FACTORIZACION BDE 5 LAPLACE
PC FACTORIZACION BIC 5 LAPLACE
EM NO SUPERVISADA | CBN 2 LAPLACE

Como se puede visualizar en la Figura 6, El software Elvira ha entregado tres
nodos padres que son Carrera, tipo de vivienda de la familia y si tiene
discapacidad el estudiante o no, cada uno de ellos relacionados con otras
variables, se puede notar que la variable Aprobar (R) se relaciona con la variable
Desercion (S) y que tanto Carrera (A) y Curso (B) de manera indirecta influyen
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sobre la desercion (S). Por otro lado se encuentran las variables socio
econOmicas muy relacionadas entre ellas, pero sin influencia en la aprobacion
o desercion estudiantil.

0 (F)

Figura. 6 red Bayesiana probando K2, maximo 5 padres, BIC, estimacion bayesiana

De acuerdo con lo presentado por la figura 7 al ya trabajar con los 773 casos
(estudiantes legalmente matriculados durante el periodo lectivo 2012-2013) se
puede determinar la fuerte influencia del que si se cuenta con vehiculo propio
asistira a la Universidad en ese medio de transporte, de igual manera se
visualiza que si cuenta con transporte privado es mas que seguro que tiene un
plan de servicio celular al igual que tv cable.

i< Spadees TThcamos e

[ (s

(x)

Figura. 7 red Bayesiana probando PC, maximo 5 padres.

Podemos identificar como se van agrupando las variables, por un lado, la carrera
se relaciona con el curso, aprobacién y desercién de una manera retirada a los
otros grupos. La variable costo se encuentra aislada de todos los grupos.

Se puede facilmente ir identificando que el tipo de relaciones no difieren mucho
con el algoritmo anteriormente analizado (muchos se mantienen); pero por otro
lado se empiezan a generar grupos muchos de ellos aislados entre las otras
variables que no mantienen la relacién similar al obtenido con K2.

Al trabajar con dos clusteres nos permite obtener un nodo clase del cual
depende las variables, pudiéndose evidenciar la relacibn mas fuerte con servicio
de tv cable y servicio de internet tal como esta representado en la figura 8.
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Figura. 9. Red Bayesiana probando EM con 2 cluster (modo inferencia).

De acuerdo con esta figura 9 se puede determinar el porcentaje de los
estudiantes que desertan de sus estudios universitarios, de igual manera que
la carrera que cuenta con mayor indice de desercidén es la de Disefio Gréafico
con un 28 por ciento, en lo referente al ano en el que mas desertan los
estudiantes es segundo ano con un 30 por ciento seguido muy de cerca de tercer
ano con un 27 por ciento. Los estudiantes enun 30 por ciento no logran
aprobar las unidades de aprendizaje que estan cursando, pero la mayoria
de ellos se vuelven a matricular en la carrera por segunda ocasion.

El problema de desercion estudiantii en las carreras de la Facultad de
Ciencias de la Ingenieria de la Universidad Técnica Estatal de Quevedo
durante el periodo lectivo 2012-2013 tiene relacidén directa con el factor socio-
econdmico, donde se puede determinar que el 24 por ciento de los estudiantes
viven en un domicilio diferente al de la familia, donde el 86 por ciento de estas
viviendas son de tipo villa, y el propietario de la vivienda en un 33 por ciento es
el padre, hay que indicar también que el 77 por ciento de los estudiantes no
tienen servicio de tv cable, que solo el 4 por ciento cuenta con tarjeta de crédito,
que el 40 por ciento de los estudiantes pueden conectarse a internet en sus
hogares; por otro lado solo el 2 por ciento de los estudiantes cuentan con
transporte privado, 12 por ciento cuenta con plan celular, el 5 por ciento cuenta
con vehiculo propio, pero solo el 3 por ciento llega a la Universidad en vehiculo
propio; también se debe manifestar que el 20 por ciento de estos estudiantes
trabajan, teniendo como consecuencia que el 30 por ciento de los estudiantes
reprueban, de los cuales solo el 11 por ciento desertan, tomando segunda
matricula en la unidad de aprendizaje que reprobd. Por otro lado, estos datos
son el resultado de la convergencia de estas variables de bajos ingresos
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familiares, el desempleo y la incompatibilidad entre trabajo y estudio; como la
causante principal.

En este trabajo se realiza un estudio de este problema aplicando el algoritmo
k2, PC y EM, que son algoritmos que nos ayudan a agrupar variables como
modelos para encontrar grupos de variables fuertemente relacionadas. Los
resultados encontrados se pueden resumir de la siguiente manera:

Después de ejecutar el algoritmo k2 hemos podido determinar que K2 nos arroja
grupos de variables agrupadas que definieron una posible causa de la
desercién estudiantil, tomando como referencia el primero de estos grupos
podemos observar que las variables Carrera (A) y Curso (B) influyen fuertemente
sobre la variable Aprobar (R), asi como estos también influyen sobre la
desercién (S), hablando inclusive sobre los datos, notamos que hay un 11 por
ciento de probabilidad que un estudiante deserte durante el transcurso de la
carrera debido a la mala eleccion de la misma, también se puede apreciar que
el 30 por ciento de estos estudiantes desertan en el segundo afno de la carrera.

a) Elalgoritmo PC con 5 padres y 733 casos, nos muestra un grupo similar de
variables, pero, con diferentes conjuntos de relaciones, este algoritmo nos
permite observar que la variable A influye altamente en las variables B, S y
R, tomando como referencia que el mayor numero de deserciones proviene
de una sola carrera y que este se da en el segundo ano de esta.

b) b) Con respecto al caso de EM con dos clusteres podemos determinar una
relacion entre una variable clase y las demas variables, tomando en
consideracién la variable C como la variable clase y las demas como nodos
hijos.

Luego de aplicar los algoritmos citados se puede notar que estos tuvieron en

comun el agrupamiento de las variables A, B, Ry S en un solo conjunto de

variables; asi como también, la gran influencia que tiene la variable A hacia las
demas variables del conjunto, siendo una posible causal directo de la desercidn
estudiantil.
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Conclusiones
La permanencia o desercion de un estudiante en la universidad y la culminacién
con éxito de sus estudios estan influenciadas por diferentes factores:
individuales, académicos, socioecondmicos e institucionales. En este sentido
el fendmeno de la desercidn seguira asi cambien las Instituciones de Educacion
Superior. El investigar este problema permite establecer soluciones que
controlen de manera parcial los indices de desercioén y se logre retener a los
estudiantes.

En este trabajo se ha podido evidenciar que un factor de impacto para la
desercidn estudiantil es el afo en el que esta cursando y los diferentes factores
socio econdémicos que de manera directa influyen en el desempefio académico
del estudiante

Se sugiere revisar los diferentes procesos de seleccién y admision de los
aspirantes a ingresar a la Universidad Técnica Estatal de Quevedo para poder
detectar de entrada los posibles desertores. Ademas, se sugiere implementar
politicas de becas y apoyo econdmico a estudiantes que lo necesiten y de esta
manera disminuir la desercion cuando se sabe de antemano que los
problemas econémicos ya no son una barrera de ingreso por la gratuidad de la
educacion.
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