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1.  ANTECEDENTES 

 

 

 

Uno de los grandes retos de las instituciones educativas a cualquier nivel es el de 

retener a sus estudiantes, sin perjuicio de la calidad académica. En las 

instituciones de educación superior las estadísticas muestran que los períodos 

académicos donde se presenta mayor índice de alumnos que reprueban 

asignaturas corresponden a los primeros semestres. Sobre este tema se han 

realizado varios estudios que entregan estadísticas de mortalidad académica y 

sobre los cuales se plantean posibles causas de la misma, tales como la 

deficiencia en conceptos básicos de educación media y que son necesarios para 

un buen desempeño en la educación superior, deficiencia en métodos de estudio, 

situación personal del alumno, diferencia entre los modelos pedagógicos de la 

educación media y la educación superior o falta de orientación profesional, entre 

otros. 

 

Entre las soluciones sugeridas e implementadas por las instituciones de educación 

superior con relación a la mortalidad académica se encuentran la revisión 

   1



   

continúa de contenidos académicos, la implementación de períodos académicos 

preuniversitarios de formación básica y las ayudas de orientación profesional a 

aspirantes y estudiantes.  

 

Las herramientas informáticas disponibles para almacenar, recuperar y analizar 

información evolucionan a un ritmo sorprendente. La tecnología actual en 

análisis de información ha posibilitado que las bases de datos donde se guarda 

información transaccional sobre cualquier tipo de actividad, incluyendo la 

educación, sean transformadas en bodegas de datos sobre las cuales se puedan 

realizar tareas de minería de datos tendientes a lograr el descubrimiento de 

patrones ocultos que marquen el comportamiento de dichas actividades. 

 

Las instituciones de educación superior guardan registros computarizados del 

comportamiento académico de sus estudiantes, al igual que información básica 

sobre los mismos, incluyendo datos demográficos, familiares y de procedencia 

académica.  Con esta información, la cual no es posible analizar directamente, 

se podría plantear un modelo de descubrimiento de conocimiento tendiente a 

encontrar patrones que describan las características propias de los estudiantes 

que reprueban asignaturas.  

 

 

   2



   

 

 

2.  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION 

 

 

 

La revolución del conocimiento en las últimas décadas del siglo XX se expresa no 

sólo en su caracterización como mercado sino, también, en la forma como los 

discursos especializados han sufrido un cambio en su naturaleza, orientación y 

organización. En la sociedad actual se presentan diferentes situaciones en torno 

a la Educación Superior; por un lado, se observa la creciente demanda del 

servicio de educación superior en una población que a pesar de la crisis 

económica y política del país, necesita formación profesional para conseguir 

empleo o mejorar sus condiciones laborales donde tienen que conjugar el estudio 

con el trabajo.  Los espacios pedagógicos reales están cediendo terreno frente la 

virtualidad espacial, relativamente simple, creada por la complejidad del 

sistema de comunicaciones. En este escenario deben potenciarse un pensamiento 

y una relación creativa entre la ciencia, la cultura y la tecnología, esto es, una 

relación de interdependencia que permita analizar los obstáculos anteriores y 

aprovechar las posibilidades que surgen de sus influencias recíprocas. 
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Desde este punto de vista, las transformaciones se deben asumir como un 

pretexto para la reflexión sobre las relaciones estructurales entre la ciencia, la 

tecnología y la sociedad, las artes y las humanidades, sobre sus mutuas 

influencias, sobre sus usos en el progreso social y cultural, así como sobre los 

efectos de éstos. 

 

La práctica social denominada “enseñanza y aprendizaje” y la relación particular 

que de ellas se deriva (maestro - alumno, enmarcados y sobredeterminados por 

un medio social específico) configuran un campo científico de teorización y 

experimentación que tiene como meta central la asimilación de la cultura 

universal y la nacional en particular con miras a impactar positivamente el 

desarrollo de los educandos y a transformar dinámicamente el medio social y 

natural. 

 

Las nuevas prácticas pedagógicas presuponen la generación de diversas 

competencias para el desarrollo de novedosas formas de interacción y 

comunicación en la actividad docente con el fin de generar procesos educativos 

más abiertos al cambio y a la creación, por parte de todos los actores de la 

educación, de soluciones no convencionales a problemáticas de igual condición. 
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Durante las dos últimas décadas, la mayoría de las investigaciones en didáctica 

de las Ciencias han centrado su atención en el Aprendizaje ya que se ha 

cuestionado el paradigma de enseñanza – aprendizaje de las Ciencias basado en 

la transmisión verbal del conocimiento científico acabado surgiendo un nuevo 

paradigma con orientación constructivista (Gil 1983, Driver 1988, Novak 1988)1.  

Por otro lado asumir todos estos cambios, dentro de la práctica docente, hoy en 

día no son muy significativos además de no incorporar los avances de la sicología 

cognitiva y de las ciencias de la educación respecto al aprendizaje (Tiberghien 

1985, Gutiérrez 1987, Aliberas et al. 1989), en particular desarrollos enfocados 

hacia el ámbito ideal de la enseñanza de las Ciencias  

 

Por otra parte la matemática misma es una ciencia intensamente dinámica y 

cambiante y en los últimos treinta años se han generados cambios muy profundos 

en la enseñanza de las matemáticas donde la comunidad internacional de 

expertos en didáctica siguen realizando esfuerzos por encontrar el molde 

adecuado, por lo tanto está claro que se vive aún actualmente una situación de 

experimentación y cambio. 

 

                                         
1 Tendencias actuales en la formación del profesorado de Ciencias, Furió Mas. 
Departamento de Didáctica de las Ciencias Experimentales y Sociales. 
Universidad de Valencia. 
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Una de las tendencias generales más difundidas hoy consiste en el hincapié en la 

transmisión de los procesos de pensamientos propios de la matemática más bien 

que en la mera transferencia de contenidos.  La matemática es, sobre todo, 

saber hacer, es una ciencia en la que el método claramente predomina sobre el 

contenido.2  

Con la aparición de herramientas tan poderosas como la calculadora y el 

computador ha comenzado a influir fuertemente en la orientación de la 

educación matemática, convirtiéndose en un reto importante en este momento 

implicando nuevas forma de enseñanza y reformas. 

 

Para Miguel de Guzmán, en nuestro ambiente contemporáneo, con una fuerte 

tendencia hacia la deshumanización de la ciencia, a la despersonalización 

producida por la cultura computarizada, es cada vez más necesario un saber 

humanizado en el que el hombre y la máquina ocupen cada uno el lugar que le 

corresponde. La educación matemática adecuada puede contribuir eficazmente 

en esta importante tarea. 

 

Los alumnos hoy en día, se encuentran frecuentemente bombardeados por 

diferentes técnicas computacionales y comunicativas muy poderosas y 

                                         
2 Enseñanza de las Ciencias y la Matemáticas. Miguel de Guzmán.  Universidad de 
Zaragoza 
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atrayentes, que son importantes reconocer y además son una fuerte competencia 

con la que se debe enfrentar la enseñanza, por lo tanto se debe aprovechar a 

fondo tales herramientas como el vídeo, la televisión, la radio, el periódico, el 

Internet, la multimedia, etc. 

 

La matemática en el siglo XIX y XX que ha predominado es la matemática del 

continuo en la que el análisis, por su potencia y repercusión en las aplicaciones 

técnicas, ha jugado un papel predominante.  Con la aparición de las 

herramientas computacionales y comunicativas antes mencionadas, con su 

inmensa capacidad de cálculo, rapidez, versatilidad, su poder gráfico, se han 

abierto las posibilidades a múltiples campos diversos que en la educación 

matemática permite hacer economías operativas o instrumentales en las que se 

le dedicaba mucho tiempo y no permitía fortalecer los conceptos matemáticos 

propios. 

 

En un mundo discontinuo, la innovación estratégica, es clave para la creación de 

riqueza. La estrategia innovadora no es un proceso totalmente ordenado y 

previsible ni totalmente aleatorio. La sociedad a través de sus formas de vida y 

sus instituciones genera ambientes y procesos que implican el uso de nuevas 

tecnologías para contactar nuevas fuentes de conocimiento (V Conferencia 

Iberoamericana de Educación, 1995). Esto quiere decir que se busca fortalecer la 
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formación científica en el estudiante, aunque necesariamente esto afecta a 

todas las demás personas implicadas en los desarrollos curriculares, a través de 

medios en sí mismos novedosos y, dependiendo de su uso, facilitadores de 

estrategias pedagógicas creativas. 

 

Existen hoy en día diversas preocupaciones importantes al nivel de la sociedad 

colombiana: En primer lugar, el reconocimiento de la necesidad de la educación 

como elemento fundamental para poder abordar el siglo XXI, caracterizado este 

último por las sociedades del conocimiento, de la información, y el nuevo 

contexto de la "aldea global".  Esto significa que el elemento esencial de 

transformación o de construcción de sociedad debe estar centrado en el 

conocimiento, y por ende en la educación.  En segundo lugar, el reconocimiento 

de la educación como factor de convivencia, paz, tolerancia y participación 

ciudadana.  En tercer lugar, como elemento para enfrentar los nuevos retos de la 

educación para la sociedad del conocimiento, lo que implica que el sistema 

educativo debe responder a una doble exigencia: por una parte, lograr de la 

escuela que esta sea efectivamente universal y educadora, y por otra parte, 

prepararse para la inserción en la "aldea global", sobre la base de insumos como 

la información y el desarrollo del talento creador.  En síntesis, se hace necesario 

trascender el falso dilema tradicional de calidad versus cobertura, hacia la nueva 

visión de educación universal de calidad. 
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Se puede hablar de dos funciones básicas de la educación:  las funciones sociales 

y las funciones individuales. Dentro de las primeras, es decir las funciones 

sociales, se pueden destacar las siguientes: Facilitar la integración nacional, el 

crecimiento económico, y la superación de la pobreza.  Dentro de las funciones 

individuales de la educación: la socialización, la transmisión de cultura y el 

desarrollo de la personalidad, la formación para el trabajo y la formación para la 

ciencia y la tecnología. 

 

Desde las anteriores ópticas puede reafirmarse la educación como una necesidad 

para el cambio, y la necesidad de una educación en los códigos de la 

modernidad.  En la primera óptica, se refuerzan los conceptos de formación de 

alta inteligencia; el aprender a aprender; el resolver problemas; la autonomía y 

la libertad; la educación para la empleabilidad y no para el empleo; y la 

educación permanente.  En la segunda óptica, la de los códigos de la 

modernidad, está implicada las destrezas, los saberes, las actitudes y los valores. 

 

Este proyecto surge a partir de las sugerencias que desde diferentes ópticas se 

están generando en el país. Inicialmente se puede aludir a los informes 

presentados en el "Simposio Internacional. Ciencia, Innovación y Desarrollo 

Nacional. Bucaramanga. 1998", al presentado por COLCIENCIAS "Haciendo de 
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Colombia una sociedad del conocimiento. Conocimiento, innovación y 

construcción de sociedad: Una agenda para la Colombia del siglo XXI" o el ICFES 

en “La Educación Superior a Distancia en Colombia. Visión histórica y 

lineamientos para su gestión”.  De otro lado, también se tomó como base a nivel 

general los planteamientos presentados en “Enseñanza de las Ciencias y la 

Matemáticas” de Miguel de Guzmán de la Universidad de Zaragoza (España) y a 

las reflexiones realizadas por la División de Ciencias Básicas en torno a la 

enseñanza de las matemáticas de la institución que permitió visualizar un 

panorama de necesidades que, reunidas con las presentadas en los informes 

arriba mencionados, se puede plantear de la siguiente manera: 

  

1. Establecer propuestas innovadoras, en las que participen grupos 

interdisciplinarios, con el fin de garantizar una mejor visión de temas 

propuestos y así ofrecer múltiples soluciones a las necesidades establecidas. 

Establecer una sinergia creativa entre los diferentes profesionales para que 

transformen e impulsen la competencia empresarial, con deseos cooperativos, 

en beneficio de la innovación tecnológica. 

 

2. Competir fuertemente y al mismo tiempo aprender de las nuevas tecnologías 

utilizadas en la producción, estableciendo buenas relaciones sociales e 

institucionales con prácticas informales de comunicación y colaboración. 
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A todo lo anterior se incluye otra problemática que es la Mortalidad Académica, 

presentada por los estudiantes de los primeros años, en las diferentes carreras o 

programas de las universidades colombianas. 

 

En diferentes estudios realizados por universidades de la región se han mostrado 

las deficiencias con que llegan los bachilleres a la universidad fruto de las 

diferentes reformas académicas, en algunos casos implementadas de otros países 

con un nivel cultural diferente al nuestro, lo cual ha sido uno de los tantos 

factores o elementos de tal situación. Uno de estos estudios fue el realizado por 

la Escuela Regional de Matemáticas (ERM) donde participaron las universidades 

Del Valle, Cauca, Quindío, Tecnológica de Pereira y la Corporación Universitaria 

Autónoma de Occidente en el año 19893 donde se mostró que los estudiantes de 

primer semestre tenían falencias graves para abordar los primeros cursos 

universitarios. 

 

Fruto de este análisis, algunas universidades hicieron reformas académicas para 

tratar de resolver el problema, este fue el caso de la Universidad del Valle que 

mediante una prueba diagnóstica, clasificó a los estudiantes que podían cursar 

Cálculo y Álgebra Lineal (Asignaturas de segundo semestre) y los que debían 
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cursar Matemáticas Fundamental y Geometría Vectorial (Asignaturas de primer 

semestre). También se ha cambiado el contenido del primer curso de 

matemáticas, que en algunas universidades se llama Matemáticas 1 o 

Matemáticas fundamentales o precálculo, primer curso de matemáticas o las 

matemáticas de empalme entre el bachillerato y la universidad en las diferentes 

carreras, donde se debe identificas las deficiencias que traen los estudiantes del 

bachillerato para potenciar los diferentes tópicos básicos que hay que explotar y 

así evitar su posible fracaso académico y que puedan abordar con mejor soporte 

los cursos de cálculo lo cual permitiría disminuir la mortalidad académica en los 

primeros semestres. En otras universidades se ha implementado el semestre cero 

donde se fortalece al estudiante en álgebra, trigonometría, geometría y 

aritmética, tópicos que en los estudios mencionados mostraron niveles altos de 

deficiencia. En otro estudio se identificó que los estudiantes de bachillerato 

tenían problemas graves de lecto-escritura, por eso en algunas universidades se 

han implementado programas al respecto para superar dicho problema, este es el 

caso de la Corporación Universitaria Autónoma de Occidente que tiene el 

Programa de Orientación Académica (PROA) donde con asignaturas como Métodos 

y Hábitos de Estudios buscar resolver en parte este problema. 

 

                                                                                                                            
3 Este estudio fue publicado en los Documentos de Trabajo del Seminario LEMA 
en Univalle. Septiembre 1990 
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Al interior de la Corporación Universitaria Autónoma de Occidente, la División de 

Ciencias Básicas ha identificado el problema mediante una prueba diagnóstica 

que ha realizado en los dos últimos años donde ha identificado las deficiencias 

planteadas anteriormente y con las estadísticas crudas del porcentaje de 

estudiantes que no aprueban las asignaturas, implementó una propuesta 

metodológica donde se potenciará más el trabajo del estudiante en el aula de 

clase; esto implicó un cambio en el sistema de evaluación donde no solo se 

considerarían los tres exámenes parciales como nota de una asignatura sino 

también el trabajo hecho en el aula de clase4. 

 

En la gran mayoría de las universidades se habla del problema de deserción o 

mortalidad académica, pero es poco lo que se sabe acerca de sus orígenes, que 

son de múltiple naturaleza. Además es una obligación de las entidades 

educativas, especialmente las universitarias, establecer mecanismos académicos 

y administrativos para que sus estudiantes puedan superar las dificultades de los 

programas académicos para que culmine con éxito su carrera profesional 

escogida. 

 

La deserción es un problema educativo y social ya que una vez que el estudiante 

esta en un nivel educativo universitario, socialmente se ha realizado un gran 

                                         
4 Ver la propuesta en el Documento interno  
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esfuerzo económico, por lo tanto el fracaso es una catástrofe. A nivel personal, 

la deserción produce desarraigo, soledad, ausencia de ritos, carencias de rutinas 

y pérdidas de la capacidad de negociación con otros, soledad social (Richards: 

1997). 

 

Para Gabriel Jaime Páramo y otros, la deserción es por excelencia, un problema 

del sistema educativo, íntimamente ligado a los entornos, contornos y dintornos 

del mismo, tales como los ambientes educativos, situaciones familiares, 

exigencias ambientales y culturales que afectan directamente al desertor. 

 

El sistema de acreditación universitaria en Colombia, contempla en la 

característica 13, los niveles máximos de deserción universitaria y el tiempo 

promedio de permanencia de los estudiantes en la universidad (CNA; Ibíd.), lo 

cual muestra que las autoridades de la educación colombiana también considera 

estos elementos como parte de la autoevaluación con fines de acreditación. 

 

Se puede notar entonces que el análisis de los problemas de mortalidad 

académica y deserción estudiantil desde la óptica de las ciencias 

computacionales puede presentar resultados interesantes que ayuden a las 

instituciones de educación superior a plantear estrategias de mejoramiento. 
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Para poder desarrollar este proceso se requiere entonces identificar una 

metodología de descubrimiento de conocimiento, al igual que las herramientas 

computacionales apropiadas para la extracción y manipulación de información, 

minería de datos y por último identificación de patrones inherentes a la 

problemática en cuestión. 

 

A la fecha las acciones que toman las instituciones de educación superior con 

respecto a la problemática de la mortalidad académica se basan casi 

enteramente en apreciaciones subjetivas, tomadas por las impresiones que 

transmiten, en primer lugar, los docentes, por su contacto primario con los 

estudiantes; en segundo lugar, el staff directivo académico; y como apoyo 

fundamental el de herramientas de cálculo meramente estadístico.  

 

El uso de KDD en este contexto permitirá obtener parámetros de caracterización 

de los estudiantes que presentan problemas de mortalidad académica, lo cual 

posibilitará a la institución de educación superior el tener información con mas 

detalle y robustez sobre estos estudiantes, lo que permitirá afinar los 

instrumentos de apoyo al alumnado. 

 

El impacto de la aplicación de esta propuesta se verá reflejado en las 

estadísticas comparativas de mortalidad académica tomadas en períodos en los 
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que se involucren actividades de mejoramiento académico como resultado de las 

evaluaciones realizadas a los parámetros de caracterización de la población 

estudiantil encontrados.  
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3.  OBJETIVOS 

 

 

 

3.1.  OBJETIVO GENERAL 

 

 

Estudiar el impacto que el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos 

aporta al análisis del problema de Mortalidad Académica en la enseñanza de las 

Ciencias Básicas. 

 

 

3.2.  OBJETIVOS ESPECIFICOS 

 

 

• Estudiar metodologías de implementación de proyectos de descubrimiento de 

conocimiento en bases de datos. 
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• Desarrollar un modelo prototipo de factores que afectan la mortalidad 

académica en las ciencias básicas. 

 

• Aplicar el modelo de factores propuesto utilizando la metodología 

seleccionada a la base de datos de información académica de la Corporación 

Universitaria Autónoma de Occidente teniendo como foco las asignaturas de 

la División de Ciencias Básicas. 

 

• Analizar los resultados encontrados. 
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4.  MARCO TEÓRICO 

 

 

 

4.1.  BASES DE DATOS 

 

 

El uso de los computadores en las empresas y organizaciones en general para el 

control y automatización de procesos permitió la creación de grandes depósitos 

electrónicos de almacenamiento de información generalmente llamados bases de 

datos.  En estas bases de datos se encuentran los registros de las transacciones 

relevantes ocurridas en cada organización en ciertos períodos de tiempo. 

 

En cierta forma, se puede decir que una base de datos es un modelo del mundo 

real, o de aquella parte del mundo real que es de interés para una organización.  

En la base de datos se encuentra, organizado de alguna forma, o quizás oculto, el 

conocimiento que una empresa tiene sobre su negocio. 
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Asociado al término base de datos, se encuentra el de DBMS (Sistema 

Administrador de Bases de Datos, por las siglas en inglés de Database 

Management System).  Un DBMS consiste en una colección de datos 

interrelacionados (base de datos) y un conjunto de programas para administrar y 

acceder esos datos.  Un DBMS debe garantizar una serie de requerimientos de 

administración de los datos de una organización: 

 

• Independencia física y lógica de los datos 

• Reserva y seguridad 

• Integridad 

• Respaldo y recuperación 

• Consistencia de los datos 

• Capacidad de auditoría 

• Control de concurrencia o simultaneidad 

• Capacidad de búsqueda 

• Desempeño 

• Cumplimiento de estándares5 

 

El modelo de datos que están almacenados en una base de datos sigue algún 

enfoque determinado.  Aunque han existido varios de ellos, en la década de los 

                                         
5 RODRIGUEZ, Miguel  A.  Bases de Datos.  Madrid: McGrawHill, 1992, p. 65-75. 

   20



   

ochenta surgió un el enfoque relacional de los datos, el cual se convirtió en un 

estándar para el diseño de las bases de datos.  El enfoque relacional está basado 

en una concepción del mundo real, según el cual, éste está compuesto de 

entidades (abstractas o concretas), las cuales se pueden agrupar, dependiendo 

del cumplimiento o no de ciertas condiciones; estas entidades se pueden 

relacionar o asociar con otras entidades que pueden ser o no del mismo tipo.  

Una entidad se describe por medio de sus atributos, los cuales son una 

característica única e indivisible de cada entidad que pertenece a un conjunto de 

entidades.  La asociación existente entre las entidades de dos conjuntos de 

entidades puede ser de cuatro tipos: de una a una, de una a muchas, de muchas 

a una, o de muchas a muchas, identificando el número máximo de entidades de 

un conjunto que puede estar relacionada con una entidad del otro conjunto. 

 

El enfoque relacional es en cierta forma simple y efectivo.  Se probó 

exitosamente en el desarrollo de un sinnúmero de aplicaciones orientadas al 

manejo de datos relativamente estables sobre procesos más o menos fijos. 

 

Con el advenimiento de nuevas tecnologías y el aumento en las capacidades de 

cómputo, así como también en la cultura informática de usuarios y 

organizaciones, surgieron requerimientos para nuevas aplicaciones que exigen 

modelar el mundo real de una forma más compleja que las simples entidades y 
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asociaciones del enfoque relacional.  Como ejemplo de ellas están las 

aplicaciones que requieren el uso intensivo de tipos de datos “no tradicionales” 

(videos, sonidos, gráficas e imágenes) tales como enciclopedias, sistemas de 

información geográficos, y otros sistemas específicos en áreas como educación, 

publicidad, diseño gráfico, etc. 

 

El enfoque de la orientación a objetos no solo se aplica al diseño de bases de 

datos.  Es un cambio completo de paradigma en cuanto al análisis, diseño e 

implementación de sistemas de información.  Ya no se analiza un sistema con 

base en los procesos y su descomposición, sino en términos de objetos y su 

comportamiento.  El mundo se modela como un conjunto de objetos que tienen 

propiedades y comportamiento, y eventos que activan operaciones, las cuales 

modifican el estado de los objetos.  Los objetos interactúan de manera formal 

con otros objetos.  Un objeto puede estar compuesto a su vez, de otros objetos, 

y así sucesivamente, en forma similar al mundo real, es posible representar 

objetos complejos, con base en objetos más sencillos6. 

 

Una base de datos orientada a objetos almacena objetos, es decir, que los datos 

se almacenan junto con los métodos que los procesan.  Surgieron inicialmente 

                                         
6 MARTIN, James y ODELL, James.  Análisis y Diseño Orientado a Objetos.  
México: Prentice Hall Hispanoamericana, 1994, p.17-31. 
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para soportar la persistencia en la programación orientada a objetos.  

Posteriormente, se volvieron más importantes para aplicaciones con datos 

complejos como CAD (diseño asistido por computador), por ejemplo.  

Igualmente, se volvieron importantes para el manejo de BLOBs (objetos binarios 

de gran tamaño, Binary Large Objects), como imágenes, sonidos, videos y texto 

sin formato7.  

 

Se podría pensar que el modelo relacional es un caso particular dentro del 

modelo orientado a objetos, y efectivamente, algunas situaciones específicas 

serán mejor modeladas por herramientas del tipo relacional, sin embargo, la 

creciente necesidad de aplicaciones más complejas, que representen más 

fielmente la realidad, hace que las bases de datos orientadas a objetos sean la 

alternativa a escoger; como prueba de ello está el hecho de que las versiones 

más recientes de los DBMS relacionales más fuertes, como el caso de Oracle o 

DB2, están incorporando características del modelo orientado a objetos, como 

una forma de manejar el proceso de transición de su gran base instalada de 

clientes. 

 

4.2.  DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS (KDD) 

 

                                         
7 Ibid, p. 218-219. 
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Un análisis sobre los datos almacenados en una base de datos, desde diversas 

ópticas y con diferentes métodos puede identificar ciertas características o 

patrones en esos datos, que necesariamente, deben ser reflejo de lo que ocurre 

en el mundo real que esos datos están representando, y ese nuevo conocimiento 

puede hacer que las organizaciones reorienten en cierta forma sus procesos y 

actividades. 

 

Se puede afirmar también, que la cantidad de datos que es administrado por las 

organizaciones sobrepasa ampliamente la capacidad de análisis de las mismas, 

por lo tanto, se requiere de herramientas automatizadas de análisis que realicen 

ese trabajo.  

 

El principal problema para obtener conocimiento de los datos radica 

fundamentalmente en los mismos datos.  Generalmente, solo se recolectan datos 

relevantes a determinados procesos de la organización, así que el conjunto de 

datos que se tiene está limitado tanto al tamaño y segmento de la población que 

representa, como a las necesidades específicas de ciertas áreas.  Lo anterior 

hace que en el caso de tratar de buscar conocimiento sobre esos datos, se 

necesite hacer ciertos tipos de extrapolaciones para tratar que ese conjunto de 

datos represente lo mas fielmente posible el universo de interés.  También se 
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puede dar el caso de que variables esenciales para el proceso pueden estar 

perdidas, por lo que es posible que un proceso de búsqueda de conocimiento 

genere resultados no exactamente acordes con la realidad8. 

 

Según Fayyad9, el descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, por 

las siglas en inglés de Knowledge Discovery in Databases) se define como el 

proceso no trivial de identificar patrones válidos, novedosos, potencialmente 

útiles y fundamentalmente entendibles en los datos. 

 

Los términos utilizados en esta definición se revisan a continuación: 

 

• Datos: Son un conjunto de hechos.  Esos datos están almacenados en una base 

de datos y representan el conocimiento que se tiene del universo donde se 

enmarca el problema. 

 

• Patrones:  Es una expresión en algún lenguaje que describe la realidad en un 

subconjunto del conjunto de hechos o datos mencionado anteriormente.  

Estos patrones se pueden presentar como la enumeración de los elementos de 

                                         
8 WIEDERHOLD, Gio.  On the Barriers of Knowledge Discovery.  En: Knowlege 
Discovery in Databases.  AAAI/MIT Press, 1991. 
9 FAYYAD, Usama et al.  From Data Mining to Knowledge Discovery: An Overview.  
En: Knowledge Discovery in Databases.  AAAI/MIT Press, 1991, p. 6-8. 
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dicho subconjunto, o como una expresión que represente estos elementos en 

función de lo ya conocido. 

 

• Proceso: En KDD se refiere a un proceso de varias etapas que involucra la 

preparación de los datos, la búsqueda de patrones, la evaluación del 

conocimiento obtenido y su refinamiento, y que puede ser en cierta forma 

iterativo.  Este proceso se califica como no trivial, ya que tiene varios grados 

de autonomía en cuanto a la investigación que realiza. 

 

• Patrones válidos: Los patrones descubiertos deben ser probados con algunos 

niveles de certeza en nuevos datos.  Esto implica, ya dentro del proceso de 

KDD, la separación de los datos conocidos en dos grupos igualmente 

representativos: uno para realizar los procesos de minería de datos, y otro 

para validar los resultados obtenidos. 

 

• Patrones novedosos: Los patrones descubiertos deben corresponder a algo no 

conocido anteriormente, por lo menos para la organización. 

 

• Patrones potencialmente útiles: Los patrones descubiertos deberían llevar a 

la toma de acciones útiles para la organización. 
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• Patrones fundamentalmente entendibles: Una meta de KDD es hacer que los 

patrones descubiertos puedan ser entendibles por los humanos, para así lograr 

un mejor entendimiento de los datos de los cuales fueron obtenidos10. 

 

También se puede definir una función para determinar el grado de interés en una  

medición general de los patrones obtenidos como una combinación de validez,  

utilidad, simplicidad y novedad.  Esta función puede ser tan arbitraria como lo 

requieran las necesidades de la organización, pero puede ser útil para 

determinar los costos del proceso.  Se puede decir que un patrón encontrado es 

conocimiento si el valor de su función de medición de interés es mayor que un 

valor de umbral requerido por el usuario11. 

 

El proceso de descubrimiento de conocimiento es interactivo e iterativo, 

involucrando varios pasos con muchas decisiones realizadas por los usuarios del 

proceso.  Los pasos básicos que se realizan son: 

 

• Se debe desarrollar un entendimiento del dominio de la aplicación, del 

conocimiento previo relevante y de los objetivos y requerimientos del usuario 

final. 

                                         
10 Ibid. 
11 Ibid. 
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• Posteriormente, se crea un conjunto de datos objetivo, seleccionando un 

conjunto de datos o enfocándose en un subconjunto de variables o muestra de 

datos, en los cuales se realizará el proceso de descubrimiento. 

 

• Limpieza y preprocesamiento de los datos: operaciones básicas como la 

remoción de ruido, decisión de las estrategias para manejar campos de datos 

perdidos, contabilización de información de secuencias de tiempo y cambios 

conocidos. 

 

• Reducción y proyección de los datos: encontrar rasgos útiles para representar 

los datos dependiendo de las metas de la tarea.  Utilizar reducción de la 

dimensionalidad o métodos de transformación para reducir el número efectivo 

de variables a considerar, o encontrar representaciones invariantes para los 

datos. 

 

• Selección de las tareas de minería de datos, dependiendo de sí la meta del 

proceso de KDD es la clasificación, regresión, agrupamiento, etc. 

 

• Selección de los algoritmos de minería de datos a utilizar para la búsqueda de 

patrones en los datos.  Esto incluye la decisión de cuáles modelos y 
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parámetros serán apropiados con base en los criterios generales del proceso 

de KDD. 

• Minería de datos: búsqueda de patrones de interés en los conjuntos de datos 

seleccionados para la tarea de acuerdo con alguna forma de representación 

seleccionada: reglas, árboles, regresión, agrupamiento, etc. 

 

• Interpretación de los patrones obtenidos; posible retorno a cualquiera de los 

pasos anterior para iterar el proceso. 

 

• Consolidación del conocimiento descubierto: incorporación de este 

conocimiento a los sistemas de rendimiento, o simplemente, documentarlo y 

reportarlo a las partes interesadas.  Esto incluye también el chequeo y 

resolución de posibles conflictos con el conocimiento previamente 

aceptado12. 

 

 

 

 

 

 

                                         
12 Ibid, p. 9-11. 
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4.3.  MINERÍA DE DATOS 

 

 

Es un paso en el proceso de KDD consistente en algoritmos particulares de 

búsqueda en los datos que, bajo ciertas limitaciones aceptables de eficiencia 

computacional, producen una enumeración particular de patrones sobre los 

datos13.  La minería de datos involucra modelos para ajustar o patrones a 

determinar sobre los datos observados.  

 

Las dos metas primarias de la minería de datos son la predicción y la 

descripción.  La predicción involucra el uso de algunas variables o campos de la 

base de datos para predecir los valores futuros de otras variables de interés.  La 

descripción se enfoca en encontrar patrones interpretables por humanos para la 

descripción de los datos.  En términos de KDD suele ser más importante la 

descripción que la predicción.  Para obtener estas metas se realizan las 

siguientes tareas primarias: 

 

• Clasificación:  

• Regresión 

• Agrupamiento (clustering) 

                                         
13 Ibid, p. 9 
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• Sumarización 

• Modelamiento de dependencias 

• Detección de cambios y desviaciones14 

 

Los algoritmos de minería de datos tienen tres componentes primarios: 

 

• Representación del modelo: específicamente, trata de la identificación del 

lenguaje de representación para la descripción de los patrones descubribles. 

 

• Evaluación del modelo: estima que tan bien un patrón particular satisface los 

criterios del proceso de KDD. 

 

• Método de búsqueda, compuesto por búsqueda de parámetro y búsqueda de 

modelo.  En la búsqueda de parámetros, el algoritmo debe buscar los 

parámetros que optimizan los criterios de evaluación del modelo, dados los 

datos observados y una representación fija del modelo.  La búsqueda del 

modelo ocurre un ciclo por encima de la búsqueda de parámetros, es decir, se 

realiza el proceso de búsqueda de parámetros para toda una familia de 

modelos15. 

                                                                                                                            
 
14 Ibid, p. 12-16. 
15 Ibid, p. 16-17. 
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Los métodos más utilizados para el proceso de minería de datos son: 

 

• Reglas y árboles de decisión 

 

• Métodos de regresión no lineal y clasificación 

 

• Métodos basados en ejemplos 

 

• Modelos de dependencia gráfica probabilística 

 

• Modelos de aprendizaje relacional16 

 

Es común encontrar en ciertos autores y publicaciones la interpretación 

equivalente de los términos KDD y minería de datos.  Como se ha dicho 

anteriormente, minería de datos es un paso dentro del proceso de KDD.  El 

componente de minería de datos del proceso de KDD está relacionado con los 

medios por los cuales los patrones son extraídos y enumerados de los datos.  El 

descubrimiento de conocimiento involucra la evaluación y posible interpretación 

de los patrones para determinar cuáles constituyen conocimiento y cuáles no; 

                                         
16 Ibid, p. 17-22. 
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adicionalmente, involucra también la selección de esquemas de codificación, 

preprocesamiento, muestreo y proyección de los datos en forma previa a la etapa 

de minería de datos. 

 

 

4.4  DESERCION ESTUDIANTIL Y MORTALIDAD ACADEMICA 

 

 

Aunque a primera vista se puede tomar la deserción académica como la 

referencia a aquellos estudiantes que por cualquier razón no continúan sus 

estudios en una institución y la mortalidad académica como la referencia a los 

estudiantes que reprueban asignaturas durante un período académico dado, se 

han encontrado diferentes posiciones al respecto que de alguna manera reflejan 

la falta de consenso sobre estos tópicos.  A continuación se presenta una serie de 

definiciones para las expresiones deserción estudiantil y mortalidad académica 

extraídas de diferentes textos de referencia.  

 

Por deserción estudiantil los autores consultados conceptúan: 

 

• Fenómeno consistente en iniciar y no terminar un programa académico a nivel 

de la enseñanza, sea cual fuera la causa de la no finalización. 
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• Diferencia entre la matricula inicial y la final en un mismo año considerado 

 

• Conjunto de individuos que abandonan las actividades de un tipo de 

educación, la temporalidad del abandono puede ser transitoria o definitiva. 

 

• Abandono que el alumno hace de las actividades escolares, comprendiendo 

estas, como momentos pedagógicos en el desarrollo del acto escolar, durante 

cualquier período del año lectivo y dentro de los diferentes programas 

curriculares y cuya causa sea generada al interior o exterior de la institución 

 

• Abandono del aula por razones ajena a las académicas 

 

• El abandono definitivo de las aulas de clase por diferentes razones, la no-

continuidad en la formación académica, que la sociedad requiere y desea en y 

para cada persona que inicia sus estudios de primaria, esperanzados en que 

termine felizmente los estudios universitarios 

 

Por mortalidad académica los autores consultados conceptúan: 
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• Abandono del aula por razones estrictamente de índole académica (Arboleda 

y Picón, 1997).  

 

• Batista y otros (1994) identifican algunos factores que determinan la 

mortalidad: 

• Respecto al alumno: bases inadecuadas de formación, irresponsabilidad, 

baja motivación, desinformación, métodos inadecuados de estudios, 

trabajos y estudios simultáneos. 

 

• Respecto al profesor: inadecuada formación ética y profesional, 

deficientes mecanismos de comunicación, posición intransigente. 

 

• Para Gabriel Jaime Páramo y Carlos Arturo Correa17, el estudio de la 

deserción se ha enfocado desde diversos ángulos o perceptivas, según sean 

los intereses y necesidades de quienes lo emprenden.  Muchos autores no 

formulan una clara definición de este concepto, y más aún, la confunden 

conceptualmente con otros fenómenos inherentes al sistema educativo, 

como incluirla dentro de los parámetros de mortalidad estudiantil, 

ausentismo y retiro forzoso. 

 

                                         
17 Profesores de la Escuela de Ingeniería. Universidad EAFIT 
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Los fenómenos de la mortalidad y la deserción estudiantil están presentes en 

cualquier sistema educativo, independientes del nivel de desarrollo o de las 

características cualitativas que hubiere alcanzado el estudiante (Arboleda y 

Picón: 1977). Puede añadirse como fenómenos simultáneos a la deserción 

estudiantil en el sistema educativo, el ausentismo a clases y el retiro forzoso. 

Hay varias clases de deserción en educación: 

 

• Deserción total: Abandono definitivo de la formación académica individual 

• Deserción discriminada por causas: Según la causa de deserción 

• Deserción por facultad (escuela o departamento): Cambio facultad - facultad 

• Deserción por programa: cambio de programa en una misma facultad 

• Deserción a primer semestre de carrera: por inadecuada adaptación a la vida 

universitaria. 

• Deserción acumulada: sumatoria de deserciones en una institución 

 

Entre las características que identifican a los estudiantes que desertan de una 

institución de educación superior se encuentran: 

 

• Bajo aprovechamiento de oportunidades educativas 

• Problemas de disciplina 

• Hijos de padres que no les interesa la educación 
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• Problemas con la justicia 

• Adolecen de motivación e interés para realizar su labor educativa 

• Nivel socio - económico bajo o sin opción económica 

• Ausentismo a clases 

• Problemas de salud sicosomática 

• Problemas inherentes a la edad 

• Inadecuadas relaciones interpersonales 

• Provienen de ambientes familiares y sociales violentos 

• Baja empatía por el trabajo de sus pares 

• Resistencia a desarrollar actividades formativas 

• Inapetencia por el conocimiento 

• Desmotivación hacia la carrera y a la universidad 

 

Entre las variables asociadas a los factores de deserción estudiantil y mortalidad 

académica están las siguientes: 

 

• Ambientes educativos universitarios en los cuales está inmerso el estudiante 

• Ambientes familiares 

• Procesos educativos y acompañamiento al estudiante en su formación 

• Edad. La mayoría de los estudiantes universitarios son muy jóvenes 

• Adaptación social del estudiante desertor con sus pares u homólogos 
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• Bajos niveles de compresión unidos a la falta de interés y apatía por 

programas curriculares 

• Modelos pedagógicos universitarios diferentes a los modelos de bachillerato, 

que imprime un alto nivel de exigencia 

• Programas micro - curriculares universitarios rígidos con respecto a los de su 

formación secundaria, de alta intensidad temática, dispuestos en corto 

tiempo 

• Evaluaciones extenuantes y avasalladoras. 

• Cursos no asociados ni aplicables con su ejercicio profesional 

• Factores económicos que impiden la continuidad del desertor en la 

Universidad 

• Cantidad de oferentes 

• Orientación profesional 

• Masificación de la educación 
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5.  ESTADO DEL ARTE 

 

 

 

5.1  MINERÍA DE DATOS 

 

 

La minería de datos, consistente en la extracción de información oculta y 

predecible de grandes bases de datos, es una poderosa tecnología con gran 

potencial para ayudar a las compañías a concentrarse en la información más 

importante de sus bases de información.  

 

Estas herramientas exploran las bases de datos en busca de patrones ocultos, 

encontrando información que un experto humano difícilmente encontraría, 

estableciendo relaciones y patrones de las cuales las empresas pueden obtener 

grandes beneficios.  

 

El Data Mining surgió como una integración de múltiples tecnologías tales como la 

estadística, el soporte a la toma de decisiones, el aprendizaje automático, la 
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gestión y almacenamiento de bases de datos y el procesamiento en paralelo. 

Para la realización de estos procesos se aplican técnicas procedentes de muy 

diversas áreas, como pueden ser los algoritmos genéticos, las redes neuronales, 

los árboles de decisión, etc.  

 

Aunque los componentes clave del Data Mining existen desde hace décadas en la 

investigación en áreas como la inteligencia artificial, la estadística o el 

aprendizaje automático, se puede afirmar que ahora estamos asistiendo al 

reconocimiento de la madurez de estas técnicas, lo que, junto al espectacular 

desarrollo de los motores de bases de datos y las herramientas para integración 

de información justifican su introducción en la esfera empresarial18.  

 

La idea de data mining no es nueva. Ya desde los años sesenta los estadísticos 

manejaban términos como data fishing, data mining o data archaeology con la 

idea de encontrar correlaciones sin una hipótesis previa en bases de datos con 

ruido. A principios de los años ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert 

Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros, empezaron a consolidar los 

términos de data mining y KDD.19 A finales de los años ochenta sólo existían un 

par de empresas dedicadas a esta tecnología; hoy existen más de 100 empresas 

                                         
18 Minería Visualización y Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. 
Fernando Martín Sánchez; Nieves Ibarrola de Andrés; Guillermo López Campos. 
Instituto de Salud Carlos III. España 
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en el mundo que ofrecen alrededor de 300 soluciones. Las listas de discusión 

sobre este tema las forman investigadores de más de ochenta países. Esta 

tecnología ha sido un buen punto de encuentro entre personas pertenecientes al 

ámbito académico y al de los negocios20. 

 

Sin embargo, actualmente el proceso de minería de datos es dirigido, es decir 

que requiere de la interacción con el usuario de forma constante.  Sería de gran 

utilidad e incrementaría la eficiencia del sistema si éste poseyera cierta 

autonomía para tomar decisiones, modificar ciertos parámetros, y redirigir las 

búsquedas de forma que los resultados obtenidos sean útiles. 

 

Ciertamente el proceso no puede ser totalmente automatizado ya que las 

computadoras o los algoritmos en sí carecen de la experiencia e intuición 

humana para reconocer la diferencia entre un patrón relevante y uno que no lo 

es, en este punto la interacción con el especialista es fundamental; este definirá 

qué patrones de comportamiento son los que se van a buscar y en el momento en 

que se presente la información será quien de acuerdo a su criterio la descarte o 

haga uso de ella. 

 

                                                                                                                            
19 http://www.kdnuggets.com/ 
20 Data Mining: Torturando los datos hasta que confiesen. Luis Carlos Molina 
Félix. UOC 
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Durante el proceso de minería de datos el usuario plantea ciertas preguntas que 

indican qué patrón de comportamiento de los datos dentro de la base de datos es 

el que desea encontrar y además de esto, se deben fijar ciertas restricciones 

para dirigir la búsqueda. El problema reside en que si la pregunta no fue 

formulada de una forma adecuada los resultados devueltos por el minero pueden 

no ser los deseados o en el peor de los casos el resultado puede ser nulo. En 

ambos casos se ha perdido tiempo, se han procesado datos en vano y la pregunta 

debe de volver a ser planteada por el usuario, hecho que puede volver a 

llevarnos nuevamente a obtener los mismos resultados inútiles.  

 

Una vez que el minero entrega los resultados deseados, estos no se pueden 

considerar útiles hasta que el usuario pueda interpretarlos y hacer uso de ellos; 

por ello es importante que estos sean presentados de forma clara y entendible 

para el usuario21. 

 

 

 

 

 

                                         
21 Construcción del módulo de Minería. Carlos Emilio Castillo Hernández. Centro 
de Investigación en Computación de México. 
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5.2  MINERÍA DE DATOS EN EL ANÁLISIS DE MORTALIDAD ACADÉMICA 

 

 

En las Universidades se ha encontrado una cantidad considerable de estudiantes 

que desertan tanto de la institución como de la carrera que han seleccionado, 

pero no hay estudios relativos que muestre las verdaderas causas, solo hay, en 

algunas, estadísticas de deserción y mortalidad. 

 

A nivel nacional la Universidad de los Andes, al igual que otras universidades del 

país, ha estudiado el fenómeno de deserción y la cataloga en dos categorías: 

académica y no académica, y ha publicado estudios sobre el número de 

estudiantes que salen de la universidad por bajo rendimiento académico, sin 

analizar las causas del mismo, para el periodo 1990 a 1996 los resultados fueron 

altos en cada cohorte que va desde el 6.2% (máximo) al 2.53% (mínimo) 

(Uniandes: 1998) 

 

En la Universidad EAFIT22 analizaron este fenómeno para el periodo 1995 - 1998, 

con el argumento que la eficiencia del sistema educativo se mide a través de su 

capacidad para conservar o retener a los estudiantes en la institución y 

consideran que deserción es un indicador de situaciones de crisis en el ámbito 
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educativo. Sus hipótesis fueron: la deserción académica o voluntaria es una 

manifestación tanto de procesos de cambio al interior de la universidad, como 

también de situaciones de crisis en el ámbito psicológico y socioeconómico de los 

estudiantes, los estudiantes con menor rendimiento académico pueden 

considerarse como potenciales desertores, la deserción académica y no 

académica son inversamente proporcionales al desarrollo de los planes de 

estudios, y el grado de movilidad interna está asociado con variables tales como: 

prestigio, grado de profesionalización y afinidad temática de las carreras. Otro 

estudio realizado en esta Universidad fue el de Dr. Guillermo Vélez (1986) cuyo 

objetivo era "Tipificar al estudiante de EAFIT afectado por la deserción forzosa 

en los tres primeros niveles de los programas académicos de formación 

universitaria entre 1984 - 1985", su enfoque fue el seguimiento del bajo 

rendimiento académico como causa de deserción. También Sarmiento y Giraldo 

(1989) estudiaron los motivos que originaron la deserción forzosa, voluntaria o 

por transferencia y encontraron las siguientes causas: la no identificación con la 

carrera, problemas familiares (separación de padres), profesores con poca 

pedagogía, malas técnicas de estudio, costo de matricula, proceso de selección 

utilizado por la universidad. 

 

                                                                                                                            
22 Documento de "Deserción Estudiantil en los programas de pre grados" por Rocío 
Osorio y Catalina M. Jaramillo. Julio 1999   
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Otros estudios coinciden en que la deserción es causada por factores internos y 

externos referentes al profesor, al alumno y a la institución.  Salazar y Castillo 

(1968) realizaron un estudio en la Universidad Nacional sobre los retiros del 

programa de Sociología el cual dejo entrever que a medida que se avanzaba en la 

carrera la deserción disminuía y consideraron variables independientes como: 

nivel socioeconómico, edad al ingresar, sexo, interés motivacional al ingresar y el 

sistema de selección.  También determinaron que la deserción hace subir el 

costo anual por alumno. 

 

Vélez y Ramírez (1974) analizaron el fenómeno de deserción como la principal 

causa del bajo rendimiento académico en los programas académicos en la 

universidad en general. Las causas más sobresalientes las dividieron en dos tipos: 

 

• Problemas externos a la universidad. El sistema educativo no permite un 

paso integral y armónico entre los distintos niveles de enseñanza. Condiciones 

socioeconómicas que obligan a los estudiantes a trabajar. 

 

• Problemas internos a la universidad. Falta de planificación y programación; 

sobrepoblación escolar y deficiencias docente; falta de ayuda eficaz a los 

estudiantes. 
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Los autores concluyeron que la deserción impide un crecimiento armónico de la 

universidad, de sus planes y programas, y en consecuencia, delimita el logro de 

los objetivos mismo del ser universitario. Recomendaron: 

 

• Levantar un censo universitario que permita la creación de bancos de datos 

con fines de planeación y programación general de la universidad. 

• Investigar y conocer índices de mortalidad y deserción estudiantil en cada 

universidad. 

 

• La deserción estudiantil debe prevenirse y curase desde la escuela 

secundaria. 

 

Para Collazos y Gensini (1973) la deserción es un problema que afecta la 

eficiencia de todo el sistema educativo, medida en término de cobertura con 

indicadores como el rendimiento interno y externo. 

 

Según Graciarena (1970), habría dos tipos principales de deserción: 

 

• Deserción Académica o por fracaso en los estudios. La decisión de desertar 

sería en este caso una consecuencia natural del funcionamiento de los 

mecanismos de selección de un sistema universitario. 
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• Deserción por desmoralización. Cuando el estudiante llega poco motivado y 

con el tiempo se desmotiva más por el estudio, puede ser causada por: los 

estudios preuniversitarios, influencia familiar, otros intereses, desajustes 

vocacionales, etc. 

 

Otro estudio realizado por Batista (1994) tuvo como objetivo general "establecer 

en series históricas, por cohortes, la mortalidad y la deserción de los estudiantes 

admitidos a la universidad desde 1980".  Estableció las diferentes tasas de 

deserción y mortalidad académica, y los factores sociodemográficos asociados a 

ellos (sexo, edad, procedencia geográfica, tipo de colegio, estrato socio - 

económico)  

 

A nivel internacional el problema también es preocupante.  En México por 

ejemplo, entre los problemas que se presentan hoy al respecto de la mortalidad 

académica y la deserción estudiantil están: la escasa eficiencia terminal de los 

estudiantes universitarios, la falta de una metodología adecuada para el 

aprendizaje, el estancamiento de la oferta de lugares en la universidad y la 

dificultad para que los egresados se incorporen al medio laboral (Bojalil: 1998).  

La deserción estudiantil en México es grave, de 100 niños que ingresan a la 

primaria, 11 alcanza bachillerato y tan sólo 4 terminan una carrera.  En la 
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Benemérita Universidad de Puebla, realizaron un proyecto para "Mejorar los 

índices de aprobación y deserción en Matemáticas"23 analizaron las posibles 

causas respecto al alumno y al profesor y su justificación básica era que si bien 

los índices de reprobación en las materias de matemáticas no son el único factor 

que determina la deserción de los estudiantes, afecta de manera significativa. 

En Puerto Rico, al igual que en otros países, se han hechos grandes esfuerzos 

para explicar el mismo fenómeno y no han precisado la magnitud, debido a la 

ausencia de métodos sistemáticos en la recopilación de datos. (Revista 

Educación: 1993). 

 

En Argentina, en la Universidad Nacional de Cuyo, han realizado una 

investigación al respecto con el objeto de conocer las causas de deserción en 

esta universidad, encara el estudio por los métodos cuantitativos y cualitativos y 

tienen una metodología especial para realizar entrevistas a estudiantes que 

abandonaron sus estudios (CONICMEN: 1998). 

 

En la Universidad Católica de Chile, se ha analizado el cambio de carrera como 

una deserción interna, evaluando la aplicación del "sistema curricular flexible" 

implementado por la institución en 1967. Se emplearon índices de recepción, 

participación y restricción de las carreras. La conclusión fue que el régimen 

                                         
23 Proyecto a cargo de la Dra. Leticia Gómez Esparza y otros. Facultad de 
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curricular flexible contribuyó a producir en la universidad, una situación de 

deserción interna debido a que muchos estudiantes usaban ciertas carreras para 

ingresar a la universidad y luego se cambiaban a otra de su interés. 

  

No sólo las autoridades educativas se han preocupado por su sector e 

indirectamente por el fenómeno de deserción, también lo hacen las autoridades 

económicas del país. Es el caso del Banco de la República, en cuanto la política 

de reducción de la inflación que debe evitar distorsiones en los precios relativos 

que restrinjan el acceso a la educación de los jóvenes colombianos, e incide 

como factor de deserción. (Urrutia, 1995, nota editorial). 

 

Por otro lado, Panambi Abadie en "Estudio sobre indicadores y costos en la 

Educación Superior" muestra que varias universidades del mundo usan diferentes 

indicadores para hacer su evaluación institucional. Dentro de los indicadores 

utilizados a partir de los ochenta se observó que muchos consideraban la tasa de 

deserción o mortalidad académica, este es el caso del el Informe Jarrat (Reino 

Unido. 1985) que incluyó indicadores de rendimiento interno, de rendimiento 

externo y de rendimiento operativo; y dentro de los indicadores de rendimiento 

interno consideraron la tasa de graduación y tipo de titulaciones, tasa de éxito 

de las titulaciones superiores.  En los indicadores de enseñanza que se utiliza en 

                                                                                                                            
Ciencias Electrónicas. 2000 
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Gran Bretaña en la actualidad, se incluye la tasa de deserción (Ruiz, 1999 

extraído de Kells, 1997). 

 

Cave y otros (1998) construyeron un conjunto más pequeño de indicadores de 

rendimiento donde en enseñanza aparece abandonos y tasa de deserción. 

 

En los indicadores de rendimiento en las universidades argentinas, según Pérez 

Lindo (1990), en la parte de rendimiento académico tienen considerado como 

uno de los indicadores, la tasa de deserción y lo consideran como un elemento en 

la evaluación institucional. 

 

Otro elemento a considerar es el costo en la educación superior, donde en 

Estados Unidos y el Reino Unido, consideran dentro de este análisis, el costo por 

estudiante que consiste en sumar todos los gastos institucionales y dividirlos 

entre el número de estudiantes (Lewis, opcit), el costo por hora crédito (student 

credit hour) que se obtiene al dividir el promedio anual de horas créditos 

generadas durante el año académico por un número x de estudiantes de pregrado 

o un número x de estudiantes de post - grado (Syverson, 1997) y el costo por 

producto. Estos costos ofrecen, sin embargo, el inconveniente de no reflejar 

acabadamente el costo de la enseñanza dado que no considera elementos que 
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inciden en el costo final, como la deserción y la repitencia estudiantil (Petrei, 

1989) o la duración de los programas de estudio (HEFCE, opcit). 

 

La unidad egresado (o "graduado") es utilizada en los sistemas de financiamiento 

de Dinamarca, Finlandia y Holanda con el objetivo de reducir los costos de la 

Educación Superior, incentivando la reducción de la permanencia del estudiante 

en los programas de estudio (Albrecht, 1993). 

 

En Argentina, desde los ochenta se ha trabajado para determinar los costos 

universitarios. En 1989, Petrei y otros, calcularon los costos por carreras en 26 

universidades y casi en forma simultánea en la Universidad Nacional de Cuyo se 

elaboró una metodología para el cálculo de los costos en las carreras 

universitarias (Ginestar, 1990). En dicha metodología de los conceptos a tener en 

cuenta en la estimación de costos se incluyeron los elementos de repitencia y de 

deserción estudiantil. 

 

De todo lo anterior se observa que el problema de deserción y mortalidad 

académica ha sido analizado por muchas universidades de diferentes países del 

mundo donde se han involucrado variables clásicas como sexo, edad, clase social, 

etc., pero no se han encontrado patrones de los desertores o los estudiantes que 

están en mortalidad académica. 
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De igual manera se puede notar también que la utilización de técnicas de 

descubrimiento de conocimiento y minería de datos sobre bases de datos de 

información académicas para el análisis del problema de mortalidad académica 

es un campo completamente inexplorado, el cual sólo ha sido analizado desde el 

punto de vista estadístico. 

 

 

 

5.3  METODOLOGÍAS PARA LA APLICACIÓN DE TÉCNICAS DE MINERÍA DE DATOS 

 

 

A través de la investigación de metodologías estructuradas para los procesos de 

Minería de Datos, se puede notar que no existe un planteamiento específico para 

cada caso de análisis. Al respecto se propone la siguiente metodología siempre 

adaptable a la situación de negocio particular a la que se aplique: 

 

• Definición del Problema y Formulación. En el punto inicial del proceso de 

solución del problema, el analista identifica el problema a ser resuelto y/o 

define los objetivos del sistema. En general, el analista debe conocer que es 
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lo que desea que los datos procesados revelen, y las variables relevantes 

posibles que el modelo recibirá como entrada.  

 

• Colección de Datos. En el segundo paso el analista identifica los datos que 

son necesarios para cumplir la meta especificada. Los datos deberían 

representar el alcance del programa o área de interés. El modelo es solo 

válido para el rango de datos históricos.  

 

• Preparación de los Datos. Un punto crítico en el proceso de minería es la 

preparación de los datos. Del 50% a 90% del tiempo del proceso de minería es 

consumido en la preparación de los datos. La mayoría de los datos son 

almacenados en un formato diferente que el requerido para ser usado por el 

modelo, estos deben ser limpiados para eliminar los datos incorrectos, 

incompletos (campos vacíos) e inconsistentes.  

 

• Exploración de los Datos. Esto involucra la exploración de los datos 

preparados para tener un panorama general antes del descubrimiento de 

patrones y también para validar los resultados de la preparación de los datos. 

Típicamente esto involucra examinar las estadísticas (mínimo, máximo, 

promedio, etc.) y la distribución de la frecuencia de campos individuales. 
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También involucra el análisis de gráficas de campos contra campos para 

entender la dependencia entre campos.  

 

• Modelación. La modelación es el corazón del proceso de minería de datos. 

Este paso impone la selección de los algoritmos a ser usados y la 

parametrización apropiada. Todos los algoritmos de minería de datos tienen 

parámetros de "afinación".  Estos parámetros son usados para controlar cosas, 

tales como qué tan rápido los clasificadores aprenden o cuál es el soporte y 

confianza que deben cumplir las reglas de asociación. Dependiendo del 

problema que está siendo investigado y del tipo de conocimiento que se 

quiera obtener se debe seleccionar cuales algoritmos se usarán.24  

 

 

 

5.4  HERRAMIENTAS DE SOFTWARE PARA MINERÍA DE DATOS 

 

 

Debido al acelerado crecimiento de los negocios electrónicos, las compañías cada 

vez se llenan más de grandes cantidades de información operacional usualmente 

                                         
24 Generación de Reglas de Asociación en Bases de Datos Distribuidas mediante la 
implementación del algoritmo DMA en la SP2. Sergio Cruz Jiménez. Instituto 
Politécnico Nacional de México 
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almacenada en un datawarehouse o simples bases de datos.  Las herramientas de 

Minería de Datos son una forma útil de explorar esa información corporativa, en 

busca de relaciones y patrones ocultos dentro de los datos de las empresas. 

 

Actualmente existen Dentro de KDD varias herramientas tanto comerciales como 

académicas para realizar procesos de Minería de Datos, la diferencia entre una y 

otras radica en sus objetivos, la automatización, cantidad de datos que puede 

utilizar y aún mas importante, su integración con la base de datos.  De estas 

herramientas se pueden citar algunas como: 

 

• Cognos Scenario (Cognos).  Scenario es una herramienta que posibilita 

descubrir tendencias y patrones ocultos y detectar con anterioridad 

insospechadas correlaciones en la información, sin requerir expertos en 

técnicas estadísticas.  Scenario ayuda a entender mejor los factores que 

conducen a los negocios. Revela los patrones y relaciones existentes en los 

datos dándole la comprensión que necesita para tomar informadas y 

oportunas decisiones. Básicamente, Cognos Scenario permite: 

- Identificar y ranquear los factores que impactan en las metas de la 

empresa o entidad. 

- Ingresar al detalle para identificar cuáles son los factores que afectan 

los resultados. 
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- Crear un perfil de qué es lo que está funcionando y qué no. 

- Detectar excepciones en los datos corporativos25. 

 

• WEKA (Universidad de Waikato, Nueva Zelanda).  Es un sistema desarrollado 

en el lenguaje de programación Java, implementa algoritmos de minería de 

datos que pueden aplicarse a bases de datos desde una línea de comando a 

través de su interfaz gráfica.  Incluye herramientas para transformar datos en 

un esquema de aprendizaje, a fin de que los resultados puedan ser analizados 

y extraer de estos información.  Trabaja con algoritmos de reglas de 

asociación y agrupamiento de datos(clustering)26. 

 

• MineSet (Silicon Graphics).  MineSet utiliza mecanismos de análisis y 

generación de reglas de asociación y modelos de clasificación, usados para 

predicción, clasificación y segmentación. Combina estos modelos con 

animación y visualización interactiva. MineSet también provee herramientas 

para realzar y acelerar el análisis de los datos.  Utiliza tres modelos de 

clasificación: Árboles de decisión, árboles de opción y clasificadores de 

evidencia (Simple-Bayes)27. 

 

                                         
25 http://www.cognos.com/index.html 
26 http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/ 
27 http://techpubs.sgi.com/library/tpl/cgi-bin/search.cgi 
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• DBMiner (Universidad de Simon Fraser, Canadá).  Inicialmente llamada 

DBLearn, se caracteriza por manejar grandes cantidades de datos, f grafica, 

posee habilidades para realizar asociaciones, clasificaciones y agrupamientos 

de datos28. 

 

• Clementine (SPSS INC.).  Es la herramienta para Data mining de SPSS, que le 

permite desarrollar y distribuir modelos predictivos. Maneja con facilidad 

grandes volúmenes de información para encontrar patrones en los datos y 

permite tomar decisiones confiables a partir de estos. Maneja técnicas de 

segmentación, scoring y predicción.  Esta herramienta posee una internase 

gráfica amigable, que hace de la Minería de Datos (Data Mining) un proceso 

interactivo, de alta productividad, con el que obtiene modelos de gran 

escalabilidad, fácilmente distribuibles a lo largo de la organización29. 

 

• Enterprise Miner (SAS).  Solución de minería de datos que permite incorporar 

patrones inteligentes a los procesos de marketing, tanto operativos como 

estratégicos30. 

 

 

                                         
28 http://www.dbminer.com/ 
29 http://www.spss.com/spssbi/clementine/ 
30 http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/miner/ 
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• Intelligent Miner for Data (IBM).  Esta herramienta, brinda soporte superior 

de extracción de datos, incluyendo capacidades de procesamiento de datos, 

análisis estadístico y visualización de resultados. Dentro de Intelligent Miner 

for Data están sus algoritmos de extracción dirigidos a la toma de decisiones 

más intuitiva y estratégica. Estos algoritmos pueden utilizarse 

individualmente o en combinación para tratar una gran variedad de problemas 

de negocios y, aún más importante, ofrecer resultados medibles.  Proporciona 

patrones ocultos y predice tendencias futuras, permitiendo obtener una 

ventaja competitiva.  Permite extraer datos de bases DB2, archivos planos y 

otras bases de datos relacionales a través de DataJoiner31. 

 

La Corporación Universitaria Autónoma de Occidente tiene, desde hace algunos 

años, un convenio para la utilización del software de la compañía IBM en 

actividades y proyectos de tipo académico lo que permite tener acceso a 

diferentes herramientas de ellas entre ellas Intelligent Miner, por lo tanto se 

profundizará un poco más en sus características fundamentales. 

 

Básicamente el trabajo de Intelligent Miner en relación con la base de datos, es 

de soportar, además de las sofisticadas técnicas mining encapsuladas en una 

interfaz visual fácil de manejar, las funciones de preparación de los datos para 

                                         
31 Data mining Minería de datos. Catálogo de Software 
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extraer información desde bases de datos Oracle o Sybase y cargarlos en DB2 

para mining. 

 

IM soporta seis categorías de minería de datos diferentes: Asociaciones, 

Clasificación, Agrupamiento, Predicción, Patrones Secuenciales y Análisis de 

secuencia de tiempo. Cada categoría soporta uno o más algoritmos y provee 

interfaces de configuración que permiten definir los datos y parámetros a ser 

analizados. Estas técnicas pueden ser usadas para las siguientes finalidades, 

entre otras:  

 

• Detección de desviaciones y fraudes.  

• Segmentación de clientes.  

• Prospectos de mercados.  

• Búsqueda textual abstracta.  

 

IBM ha comparado el desempeño de su herramienta de Minería de Datos con 

rivales tales como la herramienta SPSS de la firma SPSS Inc. y su combinación de 

herramientas de análisis, soporte de datos e interoperabilidad con otras 

herramientas de inteligencia, lo posicionan como un gran competidor32. 
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Como ya se mencionó anteriormente, además de las bondades y ventajas de la 

herramienta Intelligent Miner consideradas en el presente documento, la 

Corporación Universitaria Autónoma de Occidente tiene acceso a los productos 

de IBM para uso académico, esto junto con las demás virtudes propias del 

software permiten que sea considerado la mejor alternativa para realizar el 

proceso de minería de datos de este proyecto. 

                                                                                                                            
32 Intelligent Miner revela joyas corporativas. Maggie Biggs. InfoWorld Test 
Center 
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6.  DEFINICIÓN Y DESARROLLO DEL PROTOTIPO 

 

 

 

6.1 METODOLOGÍA DE KDD APLICADA AL ANÁLISIS DE MORTALIDAD 

ACADÉMICA EN LAS CIENCIAS BÁSICAS DE LA CUAO: 

 

 

Para llevar a cabo el procedimiento de descubrimiento de Conocimiento en Bases 

de Datos aplicado al proyecto actual se tomarán en cuenta los pasos de la 

metodología planteada por F. J, Cantú33. 

                                         
33 Una Metodología de KDD por Francisco J. Cantú del Centro de Inteligencia 
Tecnológica del TEC de Monterrey en http://www-
cia.mty.itesm.mx/~fcantu/orgint/metoedologia-KDD.PDF 
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Usar el modeloMedir la efectivadad
del modelo

Preparar los datos

Construir el modeloIdentificar el
problema

 
Figura 1.  Metodología de KDD 

 

 

 

6.1.1. IDENTIFICAR EL PROBLEMA 

 

 

En la gran mayoría de las universidades se habla del problema de deserción o 

mortalidad académica, pero es poco lo que se sabe acerca de sus orígenes, que 

son de múltiple naturaleza. Además es una obligación de las entidades 

educativas, especialmente las universitarias, establecer mecanismos académicos 

y administrativos para que sus estudiantes puedan superar las dificultades de los 

programas académicos para que culmine con éxito su carrera profesional 

escogida. 
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La deserción es un problema educativo y social ya que una vez que el estudiante 

esta en un nivel educativo universitario, socialmente se ha realizado un gran 

esfuerzo económico, por lo tanto el fracaso es una catástrofe. A nivel personal, 

la deserción produce desarraigo, soledad, ausencia de ritos, carencias de rutinas 

y pérdidas de la capacidad de negociación con otros, soledad social (Richards: 

1997). 

 

Para Gabriel Jaime Páramo y otros, la deserción es por excelencia, un problema 

del sistema educativo, íntimamente ligado a los entornos, contornos y dintornos 

del mismo, tales como los ambientes educativos, situaciones familiares, 

exigencias ambientales y culturales que afectan directamente al desertor. 

 

El sistema de acreditación universitaria en Colombia, contempla en la 

característica 13, los niveles máximos de deserción universitaria y el tiempo 

promedio de permanencia de los estudiantes en la universidad (CNA; Ibíd.), lo 

cual muestra que las autoridades de la educación colombiana también 

consideran estos elementos como parte de la autoevaluación con fines de 

acreditación. 

 

Se puede notar entonces que el análisis de los problemas de mortalidad 

académica y deserción estudiantil desde la óptica de las ciencias 
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computacionales puede presentar resultados interesantes que ayuden a las 

instituciones de educación superior a plantear estrategias de mejoramiento. 

 

El uso de KDD en este contexto permitirá obtener parámetros de caracterización 

de los estudiantes que presentan problemas de mortalidad académica, lo cual 

posibilitará a la institución de educación superior el tener información con más 

detalle y robustez sobre estos estudiantes, lo que permitirá afinar los 

instrumentos de apoyo al alumnado. 

 

El impacto de la aplicación de ésta propuesta se verá reflejado en las 

estadísticas comparativas de mortalidad académica tomadas en períodos en los 

que se involucren actividades de mejoramiento académico como resultado de las 

evaluaciones realizadas a los parámetros de caracterización de la población 

estudiantil encontrados.  

 

En diferentes estudios realizados por universidades de la región se han mostrado 

las deficiencias con que llegan los bachilleres a la universidad fruto de las 

diferentes reformas académicas, en algunos casos implementadas de otros países 

con un nivel cultural diferente al nuestro, lo cual ha sido uno de los tantos 

factores o elementos de tal situación, fruto de este análisis, algunas 

universidades hicieron reformas académicas para tratar de resolver el problema. 
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Al interior de la Corporación Universitaria Autónoma de Occidente, la División de 

Ciencias Básicas ha identificado el problema mediante una prueba diagnóstica 

que ha realizado en los dos últimos años donde ha identificado las deficiencias 

planteadas anteriormente 

 

En el caso concreto del presente análisis, se estudiarán los posibles patrones de 

comportamiento que puedan mostrar los estudiantes de los primeros semestres 

de las diferentes carreras de la división de Ingeniería, Ciencias Básicas y Ciencias 

económicas y administrativas de la CUAO, para ello se considerarán los datos con 

que cuenta la institución:  

 

- Base de datos de historial académico de estudiantes. 

 

- Base de datos de prueba diagnóstica de la División de Ciencias Básicas  
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6.1.2. PREPARAR LOS DATOS 

 

Identificar
requerimientos de

datos

Obtener los datos

Validar, explorar y
limpiar los datos

Re-agrupar y
sumarizar los datos
al nivel adecuado

Agregar variables
derivadas

 

Figura 2.  Preparación de datos 

 
 

- Identificar requerimientos de datos: de los datos que se tomarán como 

modelo de entrada, extraídos de las bases de datos de la División de Ciencias 

Básicas y del historial académico de estudiantes de la CUAO, se identificarán 

los siguientes parámetros o variables requeridos para el análisis: 
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a. Base de datos de historial académico de estudiantes: Código del 

estudiante, código asignatura, nota matemáticas 1, año y período en que 

cursó la materia, y nota Icfes en matemática y en lenguaje. 

 

b. Base de datos de prueba diagnóstica de la División de Ciencias Básicas: 

Número de prueba diagnóstica, código estudiante, código de programa, 

jornada, nota prueba diagnóstica, edad, sexo, ciudad de residencia, 

estrato, colegio, año de grado de bachillerato, ciudad de grado, tipo y 

jornada del colegio, y modalidad de bachillerato. 

 

- Obtener los datos: la extracción de los datos requeridos para el modelo de 

evaluación se realizará de la siguiente manera: 

 

Los datos de la Base de datos Oracle del historial académico de estudiantes, 

se extraerán mediante consultas SQL hechas a la base de datos, y los datos de 

las pruebas diagnósticas hechas a los alumnos de los cursos iniciales de 

matemáticas de la División de Ciencias Básicas se obtendrán de una hoja 

electrónica en Excel proporcionada por dicha división. 

 

- Validar, explorar y limpiar los datos: con el fin de evitar situaciones de 

incongruencia en los resultados del análisis y teniendo en cuenta que los 
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datos no fueron recogidos inicialmente para tareas de Data Mining, ésta fase 

tiene como objetivo garantizar la calidad de los datos y para ello se escogerá 

la información de los estudiantes en cuyos registros existan la totalidad de los 

campos relacionados con los parámetros o variables escogidas para el caso de 

evaluación. 

 

- Re-agrupar y sumarizar los datos al nivel adecuado: después de haber 

seleccionado de la base de datos Oracle del historial académico y del archivo 

plano suministrado por la División de Ciencias Básicas los datos para el análisis 

de mortalidad académica, se creará con estos la Bodega de datos 

implementando el manejador de Bases de Datos DB2, dicha bodega permitirá 

reposar en ella los datos en el nivel adecuado para realizar el proceso de 

minería de datos. 

 

- Agregar variables derivadas: una vez creada la Bodega de Datos en DB2, de 

acuerdo con las hipótesis o supuestos de análisis se armarán los perfiles de 

consultas, los cuales permitirán determinar patrones de comportamiento en 

el análisis de mortalidad académica. 
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6.1.3. CONSTRUIR EL MODELO 

 

 

Crear el prototipo

Escoger la mejor
técnica

Entrenar el modelo

Verificar el
desempeño del

modelo

Escoger el mejor
modelo

 

Figura 3.  Construcción del modelo. 

 

- Crear el prototipo: concluido el proceso de transformación de los datos el 

cual los modela de manera que los algoritmos de data mining puedan operar 

con ellos ya será posible acceder a la base de datos de la bodega, haciendo 

uso de la herramienta Intelligent Miner la cual permitirá hacer las respectivas 

consultas con base en las hipótesis o supuestos de análisis planteados 

inicialmente. 
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- Escoger la mejor técnica: para llevar a cabo el proceso de descubrimiento de 

patrones es necesario hacer uso de las técnicas o categorías de minería de 

datos.  Los patrones obtenidos tienen niveles de efectividad, exactitud y 

generalidad de acuerdo con la técnica utilizada, y la interpretación de estos 

es un excelente complemento al conocimiento de los expertos y reduce de 

manera significativa la incertidumbre en la toma de decisiones. Lo anterior 

quiere decir que es indispensable analizar dichas técnicas y determinar cual 

es la que más se adecua a las hipótesis de trabajo. 

 

La herramienta Intelligent Miner, soporta seis categorías de minería de datos:  

 

- Asociación: Las asociaciones permiten descubrir relaciones entre los 

registros en un análisis, es decir, en una colección de datos existentes en 

un conjunto de registros, una función de asociación es una operación sobre 

el conjunto de registros, la cual regresará las afinidades existentes entre 

la colección de datos.  Las asociaciones pueden involucrar cualquier 

numero de datos. 

 

- Clasificación: Este método agrupa los datos de acuerdo a similitudes o 

clases, es decir, dado un conjunto de registros, cada uno comprendido por 

un numero de atributos, un conjunto de etiquetas (representando clases 
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de registros) y una asignación de una etiqueta a cada registro, una función 

de clasificación examina el conjunto de registros etiquetados y produce 

descripciones de las características de los registros para cada una de las 

clases. Estas descripciones de clases pueden ser usadas para etiquetar 

nuevos registros determinando a que clase pertenecen. 

 

- Agrupación: Esta técnica permite la identificación de grupos en los cuales 

los elementos guardan similitud entre sí y se diferencia de los otros 

grupos.  Utiliza una técnica de aprendizaje no supervisado, es decir, no se 

le proporciona ninguna información al sistema.  No se parte de un 

conjunto prefijado de categorías sino que a través del análisis de los datos 

y de su naturaleza la técnica agrupa dichos datos en las distintas 

categorías.  

 

Una vez realizada la agrupación se podrán realizar estudios sobre ellos 

mediante técnicas estadísticas, árboles de decisión, redes neuronales, etc. 

 

- Predicción: Se enfoca en predecir eventos o comportamientos específicos, 

basado en información histórica.  Permite clasificar la información por 

factores, estos factores se pueden ajustar a la necesidad del usuario o la 

empresa. 
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- Descubrimiento de patrones secuenciales: Los patrones secuenciales 

revelan hábitos en el comportamiento en determinadas actividades en 

relación a un grupo de actividades a lo largo del tiempo. 

 

- Descubrimiento de secuencias temporales similares: Análisis de una 

secuencia de medidas hechas a intervalos específicos. El tiempo es 

usualmente la dimensión dominante de los datos.  Pueden revelar las 

variaciones existentes en un periodo de tiempo dado. 

 

Y cada una de estas a su vez soporta uno o más algoritmos formales que 

ayudan a analizar los datos de acuerdo con los parámetros o supuestos 

planteados inicialmente. 

 

Dada la naturaleza del proyecto, la técnica más adecuada para realizar el 

proceso de Minería de Datos es la de Clasificación, ya que dentro del 

contexto de la búsqueda de las causas de la mortalidad académica en los 

estudiantes de Ciencias Básicas, precisamente lo que se pretende 

encontrar es un conjunto de características comunes que sirvan como 

patrones de identificación temprana de los estudiantes con riesgo de 

reprobar las asignaturas de Ciencias Básicas.  La categoría de clasificación 

es soportada por la herramienta Intelligent Miner for Data. 
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La herramienta Intelligent Miner for Data maneja, dentro del método de 

clasificación, técnicas de minería como árboles de decisión y redes 

neuronales. 

• Árboles de decisión; es un análisis que genera un árbol de decisión 

para predecir el comportamiento de una variable, a partir de una o 

más variables predictoras, de forma que los conjuntos de una misma 

rama y un mismo nivel son disjuntos.  

 

Es útil en aquellas situaciones en las que el objetivo es dividir una 

población en distintos segmentos basándose en algún criterio de 

decisión. 

 

• Redes neuronales; genéricamente son métodos de proceso numérico 

en paralelo, en el que las variables interactúan mediante 

transformaciones lineales o no lineales, hasta obtener unas salidas. 

Estas salidas se contrastan con los que tenían que haber salido, 

basándose en unos datos de prueba, dando lugar a un proceso de 

retroalimentación mediante el cual la red se reconfigura, hasta 

obtener un modelo adecuado.  Las redes neuronales podrán usarse 

como método del descubrimiento del conocimiento, particularmente 

útiles para el reconocimiento de patrones. 
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- Entrenar el modelo: una vez escogida la técnica más idónea para llevar a 

cabo el proceso de minería de datos con Intelligent Miner, el paso siguiente es 

determinar el conjunto de datos o variables con las que se desea trabajar, los 

cuales deberán estar basados en las hipótesis planteadas inicialmente, y 

después de haber definido dicha fuente de datos de minería se cargarán los 

datos en el modelo. 

 

- Verificar el desempeño del modelo: ésta fase corresponde a la verificación 

de la consistencia de los resultados arrojados por la herramienta de acuerdo 

con la técnica y el conjunto de datos escogidos para el proceso de minería de 

datos, esto quiere decir que se probará el prototipo teniendo en cuenta varias 

de las hipótesis planteadas, con el fin de asegurar que los resultados que se 

vayan obteniendo en cada proceso sí estén determinando patrones lógicos y 

acertados. 

 

Como se puede notar en la figura 3, los cuatro pasos mencionados 

anteriormente integran un proceso de retroalimentación, lo que indica que el 

prototipo se deberá probar varias veces, incluso con diferentes conjuntos de 

datos y técnicas de minería, esto con el fin de determinar la validez de los 

resultados obtenidos. 
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- Escoger el mejor modelo: de acuerdo con los resultados obtenidos del 

proceso de minería de datos haciendo uso de las diferentes técnicas y 

conjuntos de datos, se determinará el modelo más acertado para el proceso 

de análisis de mortalidad académica en la CUAO. 

 

Conjunto de
entrenamiento

Modelo
inicial

Conjunto de
validación

Conjunto de
evaluación

Modelo
depurado

Modelo
probado

Patrones
 

Figura 4.  Entradas del modelo 

 

 

De acuerdo con la figura No. 4 para el caso del análisis de la mortalidad 

académica en las Ciencias Básicas, el modelo inicial estará representado por 
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el estudio estadístico realizado en la fase inicial de esta investigación, donde 

fueron tomados como conjunto de entrenamiento los resultados de las 

Pruebas diagnósticas que reposan en la base de datos de la División de 

Ciencias Básicas. 

 

De igual manera para pasar al modelo depurado, (el prototipo) donde se 

transformarán los datos para correr sobre estos los procesos de minería, se 

tomarán como entrada tanto el conjunto de entrenamiento como el de 

validación determinado por los datos de la Base de Datos de Registro 

Académico de la CUAO, esto permitirá, mediante un conjunto de evaluación 

representado por la integración de perfiles de consultas basados en los 

supuestos de evaluación, obtener un modelo probado que mediante análisis y 

asimilación de sus resultados permita determinar patrones de 

comportamiento útiles al análisis de mortalidad académica.  
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6.1.4. USAR EL MODELO 

 

 

El uso del modelo se planteará con base en los supuestos planteados al inicio del 

proceso de descubrimiento de conocimiento en las bases de datos, donde se 

esperan obtener patrones que determinen índices de mortalidad académica, 

sugeridos por ejemplo por la edad y el sexo de los estudiantes que ingresan a la 

universidad, el estrato, colegio o ciudad de dónde provengan, la relación entre 

sus calificaciones obtenidas en diferentes períodos, entre otros. 

 

 

6.1.5. MEDIR LA EFECTIVIDAD DEL MODELO 

 

Datos
históricos

Modelo
predictivo+ Predicciones

conocidas

Datos
recientes + Modelo

predictivo
Predicciones

conocidas

 
Figura No. 5  Medir la efectividad del modelo 
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De acuerdo con la figura No. 5, la efectividad del modelo comprende dos ciclos: 

Ciclo de vida del modelo y ciclo de vida de la predicción, en el primero “Ciclo de 

vida del modelo” mediante la entrada de datos históricos, que para el caso 

particular se tomarán los registros de la base de datos correspondientes a los 

períodos 2001A y 2001B dado que es un rango en el cual los datos se encuentran 

completos y la integración de predicciones conocidas como son los supuestos de 

análisis con los que se trabajará se obtendrá un modelo predictivo, el cual 

ayudará a determinar patrones de comportamiento que caractericen el problema 

de mortalidad académica en las Ciencias Básicas durante los períodos 

mencionados, y sugiere un modelo abierto ya que si es cierta la efectividad del 

modelo se podrá seguir aplicando con diversos conjuntos de datos y supuestos. 

 

En el segundo ciclo: “Ciclo de vida de la predicción”, mediante la entrada de 

datos recientes y junto con el modelo predictivo obtenido del ciclo de vida del 

modelo, se podrá determinar qué tan válidos y por cuánto tiempo se siguen 

presentando los patrones o comportamientos hallados en el proceso de 

descubrimiento de conocimiento en bases de datos en el análisis de la mortalidad 

académica.  Lo anterior permitirá determinar por ejemplo qué tan efectivas han 

sido las decisiones tomadas con base en los resultados obtenidos a partir del 

modelo predictivo, y de igual manera comparar resultados en diferentes tiempos. 
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6.2. FACTORES QUE INCIDEN EN LA PROBLEMÁTICA DE LA MORTALIDAD 

ACADÉMICA  

 

 

Con base en la información que posee la División de Ciencias Básicas de la CUAO, 

determinada por los datos obtenidos mediante el proceso de Prueba Diagnóstica 

(Ver anexo de formato de Prueba Diagnóstica) que se viene llevando a cabo 

desde el primer semestre del año 2000, se realizó un estudio Estadístico interno 

para identificar elementos que determinen las dificultades con que ingresan a la 

CUAO los estudiantes del primer semestre de los diferentes programas de 

Ingeniería, Ciencias Básicas y Ciencias Económicas y Administrativas. 

 

Se proporcionaron además de los resultados de la prueba, datos adicionales del 

estudiante, los cuales fueron solicitados por medio de un formato (Ver anexo 

formato de solicitud de información – División de Ciencias Básicas) a cada uno de 

ellos en la División de Ciencias Básicas el día en que presentaron la prueba y los 

cuales representan información como: colegio de procedencia, sexo, estrato, 

tipo de colegio, año de graduación, jornada del colegio, edad, y ciudad. Y con el 

fin de obtener un Modelo Inicial que correlacionara las variables anteriores se le 

aplicaron técnicas multivariadas a los datos de la prueba diagnóstica (Ver anexo 

de Informe Estadístico). 
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Con base en este estudio se generaron las siguientes hipótesis 

 

1. Es probable que las respuestas a las pruebas ICFES y diagnóstica obedezcan 

más a comportamientos aleatorios a la hora de responder. Se recomienda que 

en la aplicación de futuras pruebas diagnosticas, se realicen pruebas de 

aleatoriedad mediante test apareados. 

 

2. La pérdida del curso de Matemáticas 1 o su aprobación, pueden estar ligadas 

a otras variables no medidas tales como situación económica, ambiente 

familiar, expectativas no satisfechas, tiempo de desplazamiento entre el sitio 

de trabajo o el hogar y la universidad, tiempo de dedicación al estudio, 

relación del contenido con el resto de asignaturas, entre otras. 

 

3. Puede existir una influencia importante en la transición entre la secundaria y 

la universidad. 

 

4. Las pruebas ICFES, diagnóstica y las evaluaciones del curso de Matemáticas 1, 

tienen objetivos diferentes y son realizadas en momentos diferentes; lo cual 

puede conllevar a una ausencia de relación entre ellas. 
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Por otro lado la universidad cuenta con información particular de los estudiantes 

como su historial académico consistente en el código de las asignaturas cursadas, 

la nota de cada asignatura cursada, jornada, programa, periodo, profesor que 

dictó la asignatura, grupo, etc. 

 

Teniendo en cuenta lo mencionado y partiendo del hecho de que tanto en los 

datos suministrados por Ciencias Básicas, como en los que reposan en la base de 

datos de Registro Académico existe información oculta y útil, el presente 

proyecto pretende demostrar que mediante el uso de técnicas de Minería de 

Datos es posible extraer dicha información con el fin de determinar parámetros 

que caractericen la Mortalidad Académica o deserción en la CUAO, y para dicho 

proceso se considerarán los siguientes supuestos: 

 

El índice de mortalidad académica en las asignaturas de Ciencias Básicas, puede 

estar ligado a las variables: 

 

a) Sexo: Los estudiantes que más pierden o desertan de la asignatura x, son los 

hombres / mujeres. 

 

b) Edad: Los que más pierden o desertan son de x años. 
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c) Estrato: El estrato que más aporta a estos índices es el x. 

 

d) Colegio: Los estudiantes que más incurren en estos índices son de colegios 

públicos /privados. 

 

e) Año de grado: En estos índices influye el tiempo de graduación del estudiante 

del bachillerato a su ingreso en la universidad. Tienen más dificultad los 

estudiantes que se graduaron hace más de x años. 

 

f)  Programa: Caen más en el índice de mortalidad académica o deserción los 

estudiantes de la carrera x / los estudiantes de la carrera y. 

 

g) Jornada de la carrera: Se encuentran mas en estos índices los estudiantes de 

la jornada x / los estudiantes de la jornada y. 

 

h) Tipo o modalidad del bachillerato: Presentan más problemas de mortalidad 

académica o deserción los estudiantes de colegios bachillerato: académico/ 

técnico / normalista. 

 

i) Ciudad. Los estudiantes que más caen en estos índices son de la ciudad x. 
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j) Jornada del Bachillerato. Influye en estos índices, la jornada del bachillerato 

cursado por un estudiante. 

 

Vale la pena aclarar que en este proyecto sólo se han considerado uno de los 

agentes que participa en el proceso Enseñanza – Aprendizaje, el estudiante, pero 

el prototipo planteado permitirá también hacer un análisis con respecto al 

docente y a la institución como tal, donde se podrían plantear hipótesis 

alrededor de estos elementos como: El profesor con el que más pierden o ganan 

una asignatura x los estudiantes, es de sexo y, con edad z, de planta o de hora 

cátedra, de w años de experiencia docente, entre otras. 

 

 

 

6.3. DESARROLLO DEL PROTOTIPO 

 

 

6.3.1. DEFINICIÓN DEL CASO DE EVALUACIÓN 

 

 

El caso de evaluación de herramientas de minería de datos se desarrollará sobre 

la base de datos de información académica de la Corporación Universitaria 
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Autónoma de Occidente, la cual está montada sobre el manejador de base de 

datos Oracle 8i, y en particular se trabajará sobre el subconjunto que relaciona 

la información de Estudiantes, Notas y  Programas Académicos.  Existen datos 

importantes para el modelo, tales como el resultado de las pruebas diagnósticas 

que se hacen a los estudiantes de los cursos iniciales de matemáticas, que no se 

encuentran registrados en la base de datos por lo que se hace necesario 

incorporar dicha información al modelo utilizando herramientas de adquisición 

de datos. 

 

 

 

6.3.2. DEFINICIÓN DEL SUBCONJUNTO DE DATOS PARA EL MODELO 

 

 

El modelo de datos académicos de la Corporación Universitaria Autónoma de 

Occidente comprende estructuras de almacenamiento que guardan información 

sobre: 

 

- Estudiantes 

- Asignaturas 

- Programas Académicos 
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- Planes de Estudio 

- Prerrequisitos 

- Horarios del semestre 

- Asignaturas programadas para el semestre 

- Calificaciones del semestre 

- Histórico de calificaciones 

 

Para efectos del modelo de evaluación se tomarán los datos básicos de las tablas 

de Colegios, Estudiantes, Asignaturas, Programas Académicos y Calificaciones, 

tal como se muestra en la figura número 5. 

 

Figura 5.  Modelo de datos simplificado para el proceso de evaluación 
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6.3.3. DEFINICIÓN DE TAREAS DE MINERIA A REALIZAR 

 

 

El ciclo de vida de un proceso de minería de datos está compuesto por cuatro 

etapas: 

- Identificar el problema de negocio. 

- Usar técnicas de minería para la transformación de los datos en información 

útil. 

- Actuar de acuerdo con la información obtenida. 

- Medir los resultados34 

 

El proceso de evaluación que se desarrollará en este proyecto está centrado en la 

problemática de la mortalidad académica en las asignaturas de ciencias básicas 

de la Corporación Universitaria Autónoma de Occidente.  Para ello se tomará 

como base del análisis el comportamiento de los estudiantes de los programas 

académicos de las divisiones de Ingenierías, Ciencias Económicas y Ciencias 

Básicas que cursaron la asignatura Matemáticas I en el año 2001.  Los datos 

disponibles para realizar el análisis son los siguientes: 

 

                                         
34 BERRY, Michael J. A. y LINOFF, Gordon.  Data Mining Techniques for Marketing, 
Sales and Customer Support.  Wiley, 1997, p. 17-45. 
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• Año de graduación 

• Asignatura cursada (para Ingenierías o Ciencias Económicas) 

• Ciudad de residencia 

• Programa Académico 

• Edad 

• Estrato socioeconómico 

• Jornada de estudio en la Universidad 

• Jornada de estudio en el Colegio 

• Sexo 

• Nota  Icfes en Matemáticas 

• Nota Icfes en Lenguaje 

• Tipo de Colegio 

• Tipo de Grado de Bachillerato 

• Resultado de la prueba diagnóstica aplicada. 

 

Sobre esta base de información se generará un modelo de clasificación por 

árboles, utilizando la herramienta seleccionada Intelligent Miner for Data. 

 

 

 

6.3.4. EVALUACIÓN DE PRODUCTOS COMERCIALES DE MINERIA DE DATOS 
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Para la evaluación de software comercial de minería de datos se utilizará un 

subconjunto de los datos académicos de la Corporación Universitaria Autónoma 

de Occidente; estos datos se encuentran alojados en una base de datos relacional 

Oracle versión 8i.  El software de minería a evaluar es el DB2 Intelligent Miner 

versión 8.1 de la firma IBM.  Los datos se extraerán de la base de datos 

académica y de archivos planos complementarios y se alojarán en una base de 

datos temporal administrada con el manejador de bases de datos relacionales 

DB2 Universal Database también de la firma IBM.  Esta base de datos temporal 

así como el software de minería residirán en la misma máquina para efectos de 

la prueba. 

 

El proceso de evaluación tiene cinco fases definidas: instalación del software, 

creación de las bases y bodegas de datos, definición del proceso de importación 

de datos, aplicación del modelo e interpretación de los resultados. Estas fases se 

detallan a continuación: 

 

 

 

 

6.3.4.1. INSTALACIÓN DEL SOFTWARE REQUERIDO PARA LA EVALUACIÓN 
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Para la realización de la evaluación se instalaron y configuraron correctamente, 

de acuerdo con las recomendaciones de los diferentes proveedores, las siguientes 

herramientas de software: 

 

a. Sistema Operativo Microsoft Windows 2000 Professional 

b. Manejador de bases de datos IBM DB2 Universal Database Personal versión 7.2 

c. Software para minería de datos IBM Intelligent Miner for Data versión 8.1 

d. Software de acceso a base datos Oracle Client versión 8.1.6. 

 

 

 

6.3.4.2.  CREACIÓN DE BASES DE DATOS PARA EL MODELO DE DATOS 

 

 

Los datos del modelo de evaluación serán extraídos de la información académica 

almacenada en una base de datos Oracle, así como de una hoja electrónica en 

Excel donde se encuentran los resultados de las pruebas diagnósticas hechas a los 

alumnos de los cursos iniciales de matemáticas, y serán almacenados en una base 

de datos DB2.  Esta base de datos recibirá el nombre de CUAODATA y se crea 

desde el Centro de Control de DB2 que es invocado a su vez por la opción 
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Programas -> IBM DB2 -> Centro de Control del menú de Inicio de Windows 2000 

Professional. 

 

Figura 6.  Creación de base de datos para información académica 

 

Para poder tener acceso a esta base de datos se requiere registrarla en ODBC, 

para ello se invoca la opción Programas -> IBM DB2 -> Asistente de configuración 

de cliente del menú de Inicio de Windows 2000 Professional, se selecciona la 

base de datos CUAODATA, se oprime el botón Propiedades y se marca la base de 

datos como fuente de datos del sistema. 

Luego de realizar este proceso, la lista de bases de datos DB2 que pueden ser 

accesadas queda de la siguiente manera: 
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Figura 7.  Configuración de base de datos para acceso por ODBC 

 

También se requiere crear un acceso a datos desde ODBC para la información de 

la base de datos de registro académico.  Para ello se invoca la herramienta de 

configuración de ODBC del sistema operativo y se crea un nuevo origen de datos 

de sistema para conectarse a bases de datos Oracle. 
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Figura 8.  Creación de nuevo origen de datos ODBC 

 

Este acceso de datos ODBC a Oracle se configura para tener acceso a la base de 

datos académica, de acuerdo con los parámetros de configuración de la 

herramienta Oracle Client. 
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Figura 9.  Parámetros de conexión a base de datos académica 

 

Se requiere, de igual forma, crear una base de datos adicional en DB2, que 

servirá para almacenar los metadatos del proceso de transformación de la 

información almacenada en la base de datos de producción en Oracle a la base 

de datos de prueba en DB2.  Esta base de datos se denominará CTRLCUAO y su 

proceso de creación se realiza desde la opción Programas -> IBM DB2 ->  Gestión 

de base de datos de control de depósito dentro del menú de Inicio de Microsoft 
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Windows 2000.  Este proceso define esta base de datos como la base de datos de 

control por omisión de DB2, para ello se invoca la opción 

 

Figura 10.  Creación de la base de datos de control de depósito 
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6.3.4.3. DEFINICIÓN DEL PROCESO DE IMPORTACIÓN DE DATOS 

 

 

 

La definición de la importación y carga de datos se realiza desde el Centro de 

depósito de datos, el cual se invoca desde el menú de Herramientas del Centro 

de Control de DB2. 

 

Para conectarse al Centro de depósito de datos, se deben ingresar los datos del 

usuario en la ventana de Conexión al Centro de depósito de datos.  Se debe 

verificar, oprimiendo el botón Avanzado..., que la base de datos de control sea 

CUAOCTRL, en caso contrario se actualiza este valor, se oprime el botón Bien y 

se acepta  en el botón Bien... de la venta de Conexión al Centro de depósito de 

datos. 

 

 

Figura 11.  Ventana de Conexión al Centro de depósito de datos 
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Figura 12.  Ventana de opciones avanzadas de conexión al Centro de depósito 

de datos 

 

Una vez conectado al Centro de depósito de datos se procede a definir las 

fuentes de depósito, es decir, la definición de las fuentes de información para el 

proceso de minería.  Es acá donde se pueden realizar transformaciones sobre los 

datos, que permitan seleccionar los conjuntos de datos apropiados para realizar 

los procesos de minería y descubrimiento de conocimiento. 

 

Se crea una nueva fuente de depósito, seleccionando la opción Fuentes de 

depósito -> definir  -> Oracle desde la ventana de exploración del Centro de 

depósito de datos. 
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Figura 13.  Definición de una nueva fuente de depósito basada en Oracle 

 

En la pestaña Fuente de datos se selecciona la conexión ODBC a la base de datos 

Oracle creada anteriormente. 
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Figura 14.  Definición de la fuente de datos de una fuente de depósito 

 

Por último, se definen las tablas o vistas que se usaran como fuentes de datos del 

modelo. 
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Figura 15.  Selección de tablas  para el modelo 

 

Se debe crear ahora una nueva fuente de depósito la cual va a apuntar al archivo 

plano donde se encuentra la información de las pruebas diagnósticas aplicadas a 

los estudiantes de los primeros cursos de matemáticas en la universidad. 

 

Para esta nueva fuente de datos se selecciona el tipo de fuente de depósito como 

archivos locales así: 
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Figura 16.    Definición de una nueva fuente de depósito basada en archivos 

planos 

 

Se define ahora el nombre del archivo y los campos que se van a importar del 

archivo plano. 
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Figura 17.  Definición de archivo plano como fuente de depósito 
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Figura 18.  Definición de campos a importar desde archivo plano 

 

El siguiente paso es definir un destino de depósito, el cual se denominará Destino 

Registro Académico y es donde se almacenarán las tablas de salida que genere el 

proceso de transformación.  Se define en primera instancia el nombre del destino 

de depósito, y luego en la pestaña Base de datos, el equipo, base de datos y 

esquema de usuario donde se almacenarán las tablas de salida.  
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Figura 19.  Definición Destino de Depósito 
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Figura 20.  Definición de base de datos para la bodega de datos 

 

El siguiente paso es definir una nueva área temática, denominada Análisis 

Mortalidad Académica, lo cual se hace desde la carpeta de Áreas temáticas del 

Centro de depósito de datos.   
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Figura 21.  Definición de una nueva área temática 

 

Una vez definida la nueva área temática, se procede a definir un proceso o 

conjunto de procesos dentro de dicha área temática.  Se definirá inicialmente el 

proceso de carga de datos sobre mortalidad académica. 
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Figura 22.  Definición de un nuevo proceso. 

 

Una vez creado el proceso, se selecciona con el botón derecho y se presiona la 

opción abrir, con lo cual se abre la ventana de diseño del proceso.   

 

El proceso de carga de datos de mortalidad académica consta de los siguientes 

tres pasos: 
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• Importar datos de estudiante desde la base de datos de Registro 

Académico 

 

• Importar datos de pruebas diagnósticas desde el archivo plano 

 

• Combinar los datos de estudiante y los de pruebas diagnósticas para tener 

una sola tabla para desarrollar sobre ella los procesos de minería de datos. 

 

En primer lugar se deben ubicar sobre la ventana de diseño del proceso las dos 

fuentes de datos que se van a usar, para ello se selecciona la herramienta de 

añadir datos así: 

 

 

Figura 23.  Selección de fuentes de depósito para el proceso de carga 
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A continuación se crea un paso para el cargue de los resultados de pruebas 

diagnósticas utilizando la herramienta de carga de archivos planos, se le asigna 

como fuente de este proceso a la fuente de archivos planas que se colocó sobre 

la ventana de diseño en el paso anterior. 

 

Figura 24.  Definición del proceso de carga de archivos planos 
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Figura 25.  Definición de sitio de descarga del proceso de lectura de archivos 

planos 

 

A continuación se crea un paso para el cargue de la tabla de datos de notas y 

estudiantes traídos desde la base de datos de Registro Académico, usando la 

herramienta de carga de datos vía SQL, se le asigna como fuente de este proceso 

a la fuente de datos de la vista traída de la base de datos Oracle que se colocó 

sobre la ventana de diseño en el paso anterior. 
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Figura 26.  Definición proceso de carga de datos de la base de datos de 

registro 
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Figura 27.  Creación sentencia SQL para lectura de datos de origen 

 

Se selecciona el botón Crear SQL y se seleccionan las tablas, columnas 

 

 

Figura 28.  Selección de tablas para consulta 
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Figura 29.  Selección de columnas a incluir en la recuperación 

 

Finalizada esta parte se selecciona el botón Bien para regresar a la ventana de 

configuración del proceso y en la pestaña de Correlación de Columnas se 

selecciona el botón de Generar Tabla por Omisión para dejar que el proceso de 

transformación automáticamente cree una nueva tabla en el deposito de datos 

de destino definido. 
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Figura 30.  Generación de tabla por omisión 

 

La ventana de diseño del proceso está ahora de la siguiente manera: 
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Figura 31.  Ventana de diseño del modelo transformación de datos. 

 
A continuación se crea un nuevo paso que relaciona las tablas 

RESULTADO_PRUEBAS e HISTORICO_NOTAS para generar la tabla 

ESTADO_ESTUDIANTES sobre la cual se correrán los procesos de minería de datos 

con la herramienta Intelligent Miner. 

 

Posteriormente cado paso del proceso debe ser promocionado de la modalidad de 

desarrollo a la modalidad de prueba, la cual es la que permitirá su ejecución, la 
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que se realiza dando click con el botón derecho sobre cada paso y seleccionando 

la opción probar. 

 

Una vez seleccionada la opción probar en cada uno de los pasos ya es posible 

acceder a la base de datos de la bodega desde la herramienta de minería de 

datos.  Los pasos de transformación se pueden pasar a la modalidad de 

producción donde ya pueden ser planificados para ejecutarse periódicamente y 

pueden ser invocados por usuarios de la base de datos. 

 

La ventana de diseño del proceso queda entonces así: 
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Figura 32.  Ventana de diseño del proceso de transformación de datos. 
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6.3.4.4. IMPLEMENTACION PROCESO DE MINERIA DE DATOS 

 

 

En primer lugar se debe iniciar el programa Intelligent Miner, el cual se invoca 

desde el menú Inicio -> IBM DB2 Intelligent Miner for Data V8.1.  La ventana 

principal de Intelligent Miner luce así: 

 

Figura 33.  Ventana principal de Intelligent Miner 

 

El primer paso es crear un nuevo conjunto de datos, para lo cual se selecciona en 

la columna izquierda la opción Crear Datos con el botón derecho sobre el 

elemento Datos del panel izquierdo.  En primer lugar se define el nombre con 
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que se identificará el conjunto de datos y en segundo lugar el origen de dicho 

conjunto de datos. 

 

Figura 34.  Definición de Datos para los procesos de minería 
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Figura 35.  Definición de origen de datos 

A continuación se define el tipo de datos de cada una de las columnas de la 

tabla, con lo que finaliza el proceso de definición de la fuente de datos de 

minería. 
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Figura 36.  Definición de tipos de datos de columna 

 

 

Para crear el proceso de minería se selecciona en el menú de tipos de minería a 

utilizar la categoría Clasificación. 
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Figura 37.  Selección de tipo de minería a utilizar 

 

El proceso de clasificación puede realizar por árboles o por redes neuronales, se 

optará por el tipo de clasificación por árboles debido a que los datos son en su 

mayoría de carácter cualitativo. 
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Figura 38.  Selección de tipo de clasificación. 

 

Los datos de entrada del modelo se toman del modelo de datos definido 

previamente: 
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Figura 39.  Selección de modelo de datos para ejecutar minería 

 

Se selecciona como etiqueta de clase la representada por el estado final de la 

asignatura (G para ganadas y P para perdidas), e igualmente se seleccionan las 

variables que participarán en la clasificación: 
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Figura 40.  Selección de variables de clasificación 

 

Por último se ejecuta el modelo desde la ventana principal, seleccionando el 

modelo de minería definido y pulsando el icono de ejecución. 
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Figura 41.  Ejecución del modelo de minería. 

 

El proceso de ejecución del modelo de minería se presenta en el siguiente cuadro 

de avance: 
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Figura 42.  Avance del proceso de minería. 

Los resultados del proceso son desplegados a continuación. 
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Figura 43.  Despliegue de resultados. 

 

 

 

6.3.4.5.  ANÁLISIS DE RESULTADOS 

 

 

En la figura anterior se puede notar que el 53.27% de la población evaluada 

perdió el curso de Matemáticas I, y sobre este subconjunto se evaluarán la 

distribución de las diferentes variables del modelo. 
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La clasificación de los estudiantes que perdieron el curso de Matemáticas I se 

presenta de la siguiente manera: 

 

 

Figura 44.  Distribución de variables para alumnos que perdieron el curso de 

Matemáticas I. 

 

En el análisis básico de estos datos se encuentra que no existe una tendencia 

significativa que marque el comportamiento de los alumnos que pierden la 
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asignatura analizada en función de las variables descritas.  Sin embargo entre las 

variables que muestran una leve diferencia de comportamiento, y que valdría la 

pena que se pusieran en estado de observación por parte de las autoridades 

académicas de la Universidad están las siguientes: 

 

• El año de grado del estudiante en su colegio, ya que el análisis muestra que 

mientras que el 36% de la gente evaluada se graduó en 2001, el porcentaje de 

los estudiantes que perdieron la asignatura y que se graduaron en ese año fue 

del 41%.  De igual forma se nota que mientras que el 29.8% de la población 

evaluada se graduó en el año 2000, el porcentaje de los que perdieron la 

asignatura y se graduaron en el año 2000 fue del 22.6%.  Estas cifras pueden 

llevar a mostrar que existe una tendencia de relación inversa entre el año de 

graduación en el colegio y la pérdida de la asignatura de Matemáticas I, 

debida quizás a los menores niveles de exigencia que se presentan en los 

colegios inducidos por las reformas académicas y el sistema de logros que se 

aplica en los mismos. 
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Figura 45.  Distribución por año de grado. 

 

• La edad de los estudiantes, ya que el análisis muestra que las edades que más 

aportan en la población son 17, 18, 19 y 20 en ese orden y se nota una 

relación inversa entre los estudiantes con edades de 18, 19 y 20; para los de 

17 años la relación es al contrario, esto puede indicar que los alumnos de 

menor edad asimilan más fácilmente las propuestas metodológicas de la 

División de Ciencias Básicas. 

 

 

Figura 46.  Distribución por edad. 
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• Con respecto al resultado de la prueba diagnóstica realizada por la División 

de Ciencias Básicas a los estudiantes del grupo, se encuentra que aunque el 

86% de los estudiantes perdió dicha prueba, la asignatura fue finalmente 

reprobada por el 53%, lo que al parecer muestra que el resultado de dicha 

prueba ayuda a motivar a los estudiantes a superar sus deficiencias en el área 

de las matemáticas. 

 

• El resultado de la prueba de estado para Lenguaje y Aptitud verbal, así 

como para Matemáticas y Aptitud Matemática muestran una tendencia 

normal en cuanto a que quienes obtuvieron mayores puntajes en dicha áreas 

no pierden la asignatura de Matemáticas I. 

 

Se realizó una partición del universo de estudio en las dos categorías (estudiantes 

que aprobaron y estudiantes que reprobaron la asignatura Matemáticas I), y 

sobre cada una de esas particiones se ejecutó el modelo de minería de 

agrupamiento (clustering), encontrándose resultados muy similares en la 

confección de los patrones de agrupamiento, lo que corrobora la hipótesis de que 

no existe una correlación alta entre las variables del modelo y su incidencia en la 

mortalidad académica.  A continuación se muestran los informes presentados por 

el software Intelligent Miner. 
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Figura 47.  Análisis de agrupación para categoría de asignatura reprobada. 

 

 

Figura 48.  Análisis de agrupación para categoría de asignatura aprobada 
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7.  CONCLUSIONES 

 

 

• Si bien es cierto que las herramientas tecnológicas evolucionan 

constantemente, y por lo tanto la facilidad de integración entre las 

herramientas para minería de datos y descubrimiento de conocimiento con las 

bases de datos o bodegas de datos donde está almacenada la información es 

cada vez mayor, sigue siendo importante que el proceso se realice en forma 

guiada, por lo que el concurso de los expertos en el tópico de estudio es de 

vital importancia para el éxito del proceso, ya que es el experto quién tiene 

claro tanto el problema específico como el entorno del mismo, e igualmente 

es él quién debe plantear los posibles cursos de acción a seguir. 

 

• Las herramientas de minería de datos, aplicadas en el contexto de un 

problema específico, pueden arrojar resultados más completos que los 

obtenidos mediante la utilización de técnicas estadísticas clásicas, todo ello 

sin la necesidad de recurrir a un experto estadístico.  Sigue siendo de utilidad 
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el contar con la participación de un experto en la temática propia del 

problema de estudio. 

 

• La integración entre las herramientas de minería de datos y los manejadores 

de bases de datos permite automatizar las labores de carga y depuración de 

los datos para el modelo, así como la ejecución del mismo, de tal forma que 

los expertos temáticos se pueden centrar en el análisis de los resultados 

generados por la herramienta de minería de datos y no en los detalles 

matemáticos de la evaluación.  Esto permite que se puedan aplicar las 

recomendaciones generadas por los expertos temáticos de una forma más 

ágil, por lo que se puede llegar a evaluar la efectividad de las mismas de 

manera más rápida. 

 

• En el caso específico del análisis de la mortalidad académica para el curso de 

Matemáticas I se detectó que no existen patrones de comportamiento 

contundentes para el desempeño de un estudiante en el citado curso 

derivados a partir del análisis de las variables típicas que se manejan en las 

instituciones de educación superior, tales como edad, sexo, estrato 

socioeconómico o colegio de procedencia.  Esto implica que se hace necesario 

involucrar nuevos elementos sobre el estudiante entre los que se podrían 
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incluir su situación económica, afectiva, social, etc o sobre el entorno 

académico como los docentes y sus características propias. 

 

• El proceso elaborado para trabajar sobre la información académica de 

Estudiantes de la Corporación Universitaria Autónoma de Occidente en el 

curso de Matemáticas I puede ser fácilmente adaptado para incluir otros 

cursos, así como también nuevas variables de análisis, e incluso para trabajar 

con información de cualquier tipo de institución educativa o de grupos de 

instituciones a nivel local, regional o nacional. 
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ANEXO A.  Formato de Recolección de Datos 

 

 

 

Fuente. División de Ciencias Básicas CUAO. 
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ANEXO B.  Formato de Prueba Diagnóstica 
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Fuente.  División de Ciencias Básicas – CUAO. 
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ANEXO C.  Estudio Estadístico a los datos de prueba diagnóstica aplicada por la 

División de Ciencias Básicas a los estudiantes de los cursos de Matemáticas I 

de la CUAO 
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