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Resumen

Dentro de las Instituciones de Educacién Superior (IES) las probleméticas como
los indices de eficiencia terminal, la tasa de titulacion, tasa de
retencion de estudiantes, tasa de permanencia e indices de re-
probacién son pardmetros que miden la calidad educativa en el
criterio de estudiantes. Analizar la informacién que se generan
en los diversos sistemas y concentrarla es todo un reto que ade-
mas apoyaria de manera importante la toma de decisiones.

Técnicas como mineria de datos, analisis de regresion y corre-
lacion son las herramientas que permiten en el presente trabajo
proponer una metodologia que ayude a la visién del conoci-
miento y mediante ella la toma de decisiones que permitan de-
tectar los agentes de cambio necesarios.
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Abstract

In the Superior Education Institutions there are problems like terminal
efficiency, graduation rate, retention rate, student’s retention rate and
the number of non-approved students, all of them are parameters that
measure the quality of education in the students approach. Analyze that
kind of information from different systems and get it is a big challenge.
This challenge gives an important decision supports to get the competi-
tiveness.

Some techniques like data mining, regression analysis and correlation
are tools that help us to propose in this paper a methodology that sup-
port the knowledge management and therefore decision support and
identify the change agents needed.

Keywords

Data mining, decision support systems, clustering, knowledge manage-

ment.

1. Introduccion

En la administracién del conocimiento
un elemento clave, es la visién del conoci-
miento, [19] Krogh, Ichijo y Nonaka (2000)
afirman que una visiéon no solamente es la
prevision de un estado futuro, también es
necesaria una vision de la situacion presen-
te. Una vision del conocimiento se relaciona
firmemente con una estrategia de avance, en
la que se ponen de relieve el desempefio y el
éxito futuros de una compaifiia u organiza-
cion, la vision del conocimiento proporciona
a los planificadores corporativos un mapa
conceptual de tres dominios relacionados
entre si: el estado presente, una imagen del
futuro que desean, y el conocimiento que
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deben buscar y crear para transitar del pre-
sente y alcanzar cierto estado futuro. El caso
de estudio es una Institucién de Educaciéon
Superior, donde se analizaran los tres domi-
nios de la vision del conocimiento.

En el &mbito de las Instituciones de Educa-
cion Superior (IES) se busca elevar la compe-
titividad de cada IES en los ambito nacional
e internacional, siguiendo los lineamientos
establecidos desde 2001, en el Programa
Nacional de Educacién Superior (Pronaes)
[1] y en el de PRONAES 2007-2012 [2], asi
como en los Planes Institucionales de Desa-
rrollo (PIDE) de cada IES, en donde uno de
sus principales objetivos es lograr el mejora-
miento de la calidad educativa.
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La Asociacion Nacional de Universida-
des e Instituciones de Educacién Superior
(Anuies) retoman este objetivo estratégico y
lo han plasmado en diversos programas que
han ayudado a las IES a emprender accio-
nes encaminadas al mejoramiento y asegu-
ramiento de su calidad educativa. Las IES
han tomado conciencia de que no basta con
tener planes de estudio disefiados y actua-
lizados de acuerdo a los lineamientos de la
Secretaria de Educacién Superior (SES), ni
contar con una infraestructura moderna,
si no se lleva a cabo el proceso ensefianza-
aprendizaje entre los dos actores centrales
que son los profesores y los estudiantes. En
los altimos afios se ha transitado hacia mo-
delos educativos centrados en el aprendizaje
del estudiante y ya se tienen avances en este
sentido en gran parte de las IES a nivel na-
cional, segtn [3].

En el Pronaes [2] se retoma el apoyo integral
a los estudiantes, que fue un programa de
iniciativa de la Anuies en el 2000, donde se
establece que acciones prioritarias como los
programas institucionales de tutorias, los es-
tudios de seguimiento de trayectoria acadé-
mica y la implantacion de nuevos métodos
educativos, mejorardn la calidad educativa.

2. Vision del conocimiento

En este proyecto se hablard de la creacion
del conocimiento, Takeuchi (1999) dice que
existen dos formas de crear el conocimiento,
la primera se presenta en las personas que
realizan funciones propias en base a cono-
cimiento tacito, lo acumulan y lo crean o ge-
neran con forma de habilidades personales,
basadas en la experiencia; y la segunda for-
ma se presenta en los especialistas, que tam-
bién acumulan, crean o generan y actualizan
el conocimiento pero lo movilizan a través
de formas estructuradas, de datos técnicos,
cientificos, y cuantificables.

Juntarung y Ussahawanitchakit [4] comen-
tan que el conocimiento permite que la or-
ganizacién pronostique lo mas cercano a la
naturaleza y al potencial comercial de cam-

bios en el entorno y propicie la conveniencia
de acciones estratégicas y tacticas. El cono-
cimiento después de creado se transfiere y
la velocidad efectiva a la que se transfiere el
conocimiento dentro de una organizacion
puede afectar significativamente la compe-
titividad y funcionamiento de la organiza-
cion. Es muy importante la transferencia del
conocimiento.

Ahora es importante definir la Administra-
ciéon del Conocimiento, Knowledge Mana-
gement (KM) por sus siglas en inglés, [4]
menciona que es el proceso de administrar
el capital intelectual, identificar y explotar
los activos intangibles, con la finalidad de
desarrollar nuevas oportunidades. [21] Nie-
ves, Artiles y Goni (2008) comentan que en
la actualidad existe la conviccién que la ad-
ministraciéon del conocimiento es una acti-
vidad necesaria para mantener y mejorar la
competitividad.

Rodriguez y Ledn (2006) afirman que en la
administraciéon del conocimiento se admi-
nistran los activos no materiales de la or-
ganizacién; se genera, busca, almacena y
transfiere el conocimiento con el propésito
de aumentar la productividad y competi-
tividad de las organizaciones. Las ventajas
competitivas que produce una adecuada ad-
ministracién del conocimiento no dependen
de la cantidad de conocimiento que se con-
siga reunir y almacenar sino del uso que se
haga de ellos; por ello, es necesario adoptar
una cultura corporativa que fomente el in-
tercambio y la colaboracion entre los miem-
bros de una organizacion.

Esta es una buena razén para justificar la
propuesta de una metodologia basada en un
estudio actual, ya que se enfocara al andlisis
de las bases de datos académicas de alum-
nos en una Institucion de Educaciéon Su-
perior, debido a que muchas ocasiones las
IES planean y pocas veces llegan a cumplir
esos planes, los pronésticos propician nue-
vas estrategias y tacticas, generan cambios
para mejorar la calidad educativa, una IES
que pronostica creard conocimiento y la ve-
locidad con que transfiere ese conocimiento
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puede afectar significativamente su compe-
titividad segun [4].

Se ha hablado de lograr una adecuada admi-
nistracién del conocimiento, y para lograrla
es indispensable la utilizacién de las tecno-
logias como herramientas fundamentales
para la rapida y adecuada transmision, ge-
neracion y difusion del conocimiento como
lo comentan Rodriguez y Le6n (2006).

Colle (2005) comenta que existen algunas
aplicaciones directamente destinadas a la
administracion del conocimiento, conoci-
das como herramientas de transferencia y
extracciéon del conocimiento, de las cuales
menciona:

e Manuales de organizacion y métodos.

e Aplicaciones de trabajo colaborativo
(Groupware)

e Bases de datos y sistemas documentales
avanzados

e Mineria de datos (DM)

e Arboles de conocimiento o gestion de
competencias

e Sistemas de aprendizaje
e Sistemas expertos

e Sistemas de apoyo a la toma de decisio-
nes

e Internet / Intranet

3. Mineria de datos

Clark y Boswell (2000) afirman que mine-
ria de datos es el proceso de extraer cono-
cimiento ttil y comprensible, previamente
desconocido, desde grandes cantidades de
datos almacenados en distintos formatos.
Por otro lado, Herndndez, Ramirez y Ferri
(2004) comentan que la minera de datos tie-
ne dos retos: por un lado trabajar con gran-
des voltiimenes de datos, procedentes ma-
yoritariamente de sistemas de informacion,
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con los problemas que ello conlleva como
ruido, datos ausentes, intratabilidad, volati-
lidad, etc., y por el otro lado usar técnicas
adecuadas para analizarlos y extraer cono-
cimiento novedoso y util. Ochoa et al. (2009)
mencionan que en los modelos inteligentes
que usan mineria de datos, se basan prin-
cipalmente en arboles y reglas de decision,
reglas de asociacion, redes neuronales, redes
bayesianas, conjuntos aproximados (rough
sets), algoritmos de agrupacion (clustering),
maquinas de soporte vectorial, algoritmos
genéticos y logica difusa.

Jing (2004) menciona que la mineria de da-
tos utiliza una combinacién de una base de
conocimiento explicita, de habilidades ana-
liticas sofisticadas, y de un conocimiento
del dominio para descubrir tendencias y pa-
trones ocultos. Estas tendencias y patrones
forman la base de los modelos de prondsti-
cos que permiten a analistas producir nue-
vas observaciones de datos existentes. Los
modelos contienen los pasos, los médulos,
y los recursos del proceso de la mineria de
datos. Algunos modelos de mineria de da-
tos de ciertos datos incluyen todo el proceso
para un proposito particular, sea agrupacion
(clustering) o de pronéstico (forecasting).
Un modelo es, sin embargo, diferente de un
algoritmo. Un algoritmo es una funcién ma-
tematica que conduce a la mineria de datos,
tal como una red neuronal, un arbol de cla-
sificacion y regresion (Cé& RT), o K-means.

3.1 Clustering

La agrupacion de datos (clustering), tam-
bién conocida como andlisis de grupos, ana-
lisis de segmentacion, andlisis de taxonomia,
o clasificacion sin supervision, es un método
para la construccién de cltsters o grupos de
objetos, de modo tal que cada par de obje-
tos en un cltster son similares y cada par de
objetos, cada uno en diferente clister son
disimilares. El clustering de datos frecuente-
mente se confunde con la clasificacion don-
de los objetos son asignados a clases predefi-
nidas. En el clustering, las clases son creadas al
mismo tiempo que los objetos son clasificados [5].
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Formalmente el problema de clustering con-
siste en clasificar un conjunto de objetos en
grupos homogéneos. Matematicamente, un
grupo de datos dados en un conjunto D pue-
de ser representado por la funcién:

ﬁ D— [Oll]k/ x — (x)

definida como sigue

fi (%) Min:rrsde
fx) = fzg; )

donde £, (x) € [0,1]
EDy

parai=123,... kyx

k
2/ (@)=1reD )

El clustering constituye una componente
importante de los procesos de mineria de
datos, y consiste en un proceso de explora-
cion y analisis de grandes cantidades de da-
tos con el fin de descubrir informacion atil.

Clustering esta situado como una técnica de
DM indirecta donde la mineria se hace sin
tener un objetivo definido y la meta es des-
cubrir algunas relaciones entre todas las va-
riables, mientras en la mineria directa, algu-
nas variables son los objetivos de salida. En
clustering de los datos no estamos seguros
de lo que se obtendré [5].

En la figura 1 se presentan las tareas asocia-
das a los dos tipos de DM.

Definicion 1 Un algoritmo de clustering toma
como entrada un conjunto de puntos en un espa-
cio multidimensional métrico y como resultado
un conjunto de grupos (cliisters), C = {C1 Ckj}.

Esta definicién no describe como se forman
los clasters o que criterio se considera para
crearlos. Estoes porque hay diferentes formas
o criterios para la definiciéon de los clasters.

Formalmente, asumimos que la entrada es
un conjunto de datos en un espacio métrico,
con una funcién de distancia asociada. De-
notaremos esta distancia como d, entonces la

Figura 1. Tipos de mineria de datos

{

Descripcion y
visualizacion

Fuente: [6].

distancia entre dos puntos x y y es dada por
d(x,y). Si los puntos estdn en un espacio mé-
trico entonces se tienen tres requerimientos:

1. Identidad: d(x,x) = 0; esto es la distancia
de cualquier punto asi mismo es cero.

2. Simetria: d(x,y) = d(y,x) > 0 esto es, la dis-
tancia entre uno o dos puntos es la misma
en ambas direcciones y es no negativa.

3. Desigualdad Triangular: d x z < d y x
+d(y,z); esto es, la longitud entre los pun-
tos jamas superard la longitud total en-
tre dos puntos a través de una ruta que
incluye un tercer punto intermedio (ver
figura 2).

Figura 2. Desigualdad Triangular

d (zy)

d{y.z)

d(xz)

Fuente: elaboracion propia..

REVISTA VINCULOS Vor. 10 ® Numero 1@ ENERO - JUNIO DE 2013

211



n Vision del Conocimiento: Analisis de eficiencia terminal en una Institucion de Educacion Superior como una herramienta de toma de decisiones

212

Las distancias entre los clasters son fun-
ciones de las distancias entre datos, y hay
varias formas de definirlas: Sean y dos
clasters.

1. Vecino mas cercano: d(A, B) = minimo {d
(i,j)} dondei A, j B. El vecino mas cercano
tiende a formar clasters mas alargados.

2. Vecino mas lejano: d(A, B) = maximo {d(i,
j)} donde i A,j B. El vecino mas lejano for-
ma clisters més esféricos.

3. Centroide: d(A, B) = d( A, B) en qué A
y B son los respectivos centroides de los
conglomerados A y B.

4. edoides: es la distancia entre los medoi-
des de los grupos. Es el punto tal que sus
coordenadas son las medianas de las va-
riables respectivas.

Definir una funcién apropiada para la dis-
tancia es un reto. Si todos los datos son
numéricos se puede utilizar la funcion de
distancia Euclidiana (distancia de la linea
recta) o la distancia (distancia maxima
para cualquier coordenada). Consideran-
do que los datos reales raramente se com-
portan asi.

Formalmente, el agrupamiento de datos es
un problema que consiste en la separaciéon y
asignacion de datos, definidos como n-adas
o vectores en espacios multidimensionales, a
grupos o cltsters, de acuerdo a algtn crite-
rio de similaridad. Un clister se define como
un conjunto de objetos similares. El criterio
de similaridad se establece como la métrica
Euclidiana consistente en la funciéon d: Rn x
Rn — R, que asigna a cualesquier par de vec-
tores del espacio Euclidiano n-dimensional
x=(x1,x2,...,xn) y y=(y1,y2,...,yn), el nimero
d=vZ __ (xi-yi)*, produciendo asi la distan-
cia estandar en el espacio Rn.

Sin embargo, el problema de agrupar un
conjunto de n vectores en k clisters bajo
funciones objetivo es NP-duro, atin cuando
los puntos a ser agrupados se restringen al
espacio euclidiano bidimensional [7].
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2.1.1 K-Centros

Definicion 2 El algoritmo de clustering k-center
también conocido como el problema de k-center
(kCP), genera un conjunto de k puntos C = {c1
ck} (centros). Cada dato de entrada es asociado
con un punto en C que sea mds cercano a él. La
calidad de los grupos estd determinada por la
distancia mdxima de un punto a su centro mads
cercano, es decir,

max_{min {d (x, C)}} (B.Xiao 2001)

2.1.2 K.medias

Definicion 3 El algoritmo de clustering k-media
da como resultado un conjunto C de k puntos
(medias) en un espacio métrico que se definen los
cliisters: cada punto de entrada es asociado con el
punto C que estin muy cerca de él. La calidad de
los cliisters estd determinada por el promedio de
la distancia de los puntos mds cercanos al centro,
esto es % Ix min, d(xi-yi)*

2.2 Regresion y correlacion

El analisis de regresion trata con la descrip-
cion y evaluacién de la relaciéon entre una
variable determinada y una o mas variables
adicionales.

En el caso de la correlacion lineal es relacion
que presentan dos variables a partir de un
coeficiente de correlacion. En este trabajo se
esta utilizando el coeficiente de Pearson.

3. Casos de estudio

Dentro del presente proyecto se esta propo-
niendo generar la visién del conocimiento a
partir de dos importantes andlisis. El prime-
ro es un andlisis de las caracteristicas de los
aspirantes a ser alumnos de la Institucién de
Educaciéon Superior apoyandonos de Clus-
tering una técnica de mineria de datos. El
segundo es un analisis de Trayectoria Aca-
démica a través de técnicas de regresion li-
neal y correlacion utilizando el coeficiente
de Pearson.
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3.1 Primer analisis:
clustering

Considere el caso de estudio consistente en
un conjunto de datos que corresponden a un
vector de tres atributos obtenidos de la base
de datos de los alumnos que han presentado
examen de admisién para ingresar a una ins-
titucion educacion superior, correspondien-
te a los periodos 2003-2008.

La herramienta seleccionada es Mathemati-
ca, ya que provee un lenguaje que serd uti-
lizado por sus ventajas gréficas y cualida-
des de lenguaje basado en la programacion
funcional (programacién declarativa basada
en la utilizacion de funciones mateméticas),
que facilitan un rapido y eficiente proceso de
construccion de prototipos.

Debido a las capacidades de anélisis mate-
matico y los algoritmos que provee la herra-
mienta fue seleccionada para los siguientes
analisis experimentales. Los analisis experi-
mentales, que se presentan a continuacion,
seran el principio de la minerfa de datos.
Con el objetivo de buscar informacién que
pudiera apoyar a la toma de decisiones. Sin
embargo, es posible que algunos de los ex-
perimentos nos arrojen informacién que po-
dria parecer poco relevante.

Para este andlisis experimental se comienza
con obtener los datos de entrada que estaran
definidos en un espacio tridimensional. Las
coordenadas estaran dadas por los mismos
datos. El vector se presenta a continuacion,
aclarando que es una parte debido a que es
un vector de 5000 registros.

Para este analisis experimental se comienza
con obtener los datos de entrada que estaran
definidos en un espacio tridimensional. Las
coordenadas estaran dadas por los mismos
datos. El vector se presenta a continuacion,
aclarando que es una parte debido a que es
un vector de 5000 registros.

{122.,29,177.25},122.,5,0.},122.,94,98.},{9.,509
75.5),{11.,511,9

5.,{11.,511,95.},{22.,94,135.},{22.,94,135.}, {2
2.,46,76.75},{22.

,27,92.25},{22.,88,129.},{22.,88,129.},...,{22.,
25,117.25},{11.,4

11,83.},{11.,411,83.},{22.,25,0.},{22.,13,0.}{2
4.27,0.},122.,68,

78.75},(9.,30,0.},{22.,85,0.},122.,75,116.},{22.,
75,116.)}

Una solucién al problema usando funcio-
nes avanzadas de Mathematica consiste en
la identificacion de clasters como lo ilustra
la figura 3. La informacién que en este caso
se esta utilizando es el total de alumnos que
han hecho solicitud los dltimos seis afios y
han presentado examen para ingresar a la
facultad, se pude ver que la poblacién es de
diversas partes del pais, de diferentes escue-
las y las calificaciones son desde cero hasta
150 puntos.

Utilizando un filtro para analizar inicamen-
te la informacion de los alumnos aceptados
en estos afios obtenemos los resultados que
se muestran en la figura 3. Donde se pueden
ver claramente que los grupos se forman con
respecto a las calificaciones, las mas altas
(por arriba de 70 puntos) se localizan con el
color purpura y las que esta por debajo con

Figura 3. Grafica con estado, calificacién
y escuela de procedencia con k = 3

escuela

calificacion

Fuente: elaboracion propia.

REVISTA VINCULOS Vor. 10 ® Numero 1@ ENERO - JUNIO DE 2013

213



n Vision del Conocimiento: Analisis de eficiencia terminal en una Institucion de Educacion Superior como una herramienta de toma de decisiones

214

Figura 4. Grafica con estado, calificacion
y escuela de procedencia conk =4

calificacién

escuela

estado
10

100

Fuente: elaboracion propia.

Figura 5 Grafica todos los a aspirantes

Fuente: elaboracién propia.

Figura 6 Gréfica aspirantes aceptados
por escuela y calificacion, k=3

Fuente: elaboracion propia.
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azul. Ademas de que se estdn concentrando
principalmente en el estado 22 que corres-
ponde a Querétaro.

No podemos identificar solo una escuela
como la que ha obtenido las mejores puntua-
ciones, pero las escuelas que han obtenido
mas de 150 puntos son las que tienen claves
030, 024, 029, es decir Prepa Norte UAQ ,CE-
TIS 16 ,CBTIS 118, respectivamente.

Sin embargo, se podria imponer un nimero
determinado de cltsters k para la separacion
de los datos de acuerdo a los requerimientos
del usuario. Las figuras 3 y 4 muestra los ca-
sos para k=3 y k=4, respectivamente.

En la figura 4 encontramos de color amari-
llo el claster que identifica las calificaciones
mas altas. Apreciandose de manera mas cla-
ra lo que comentabamos arriba.

Una variacién del caso de estudio con dos
variables nos permite visualizar mas clara-
mente los resultados. El siguiente experi-
mento se ha realizado en un espacio de dos
dimensiones, las cuales son clave de escuela
de procedencia y puntuacién obtenida en el
examen de admision.

La gréfica sin filtrar a los alumnos aceptados
es la 5 y la gréfica 6 representa el resultado
con filtro de alumnos aceptados, ademas de
normalizadas las escuelas de procedencia.

Se notan homogéneos los resultados es de-
cir, no hay un cltster solo de puntuaciones
mayores a 100. También podemos ver que la
mayoria de los aspirantes con calificaciones
altas no recaen solo en una escuela, pero si
la mayoria estdn en un grupo que van desde
la 20 a la 30. Siendo estas Prepa Sur UAQ,
Prepa Norte UAQ, CBTIS 116 y algunas es-
cuelas particulares como el Salesiano.

Otro experimento que complementa la in-
formacion se ha realizado en un espacio de
dos dimensiones.

En la figura 7 el estado 22 que corresponde
a Querétaro es el que tiene mayor poblacién



Figura 7 Calificaciones mas bajas
y mas altas k=4
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se observa la variedad de puntuaciones ob-
tenidas.

Se puede concluir que, el estado 6 que co-
rresponde a Colima, y el 22 a Querétaro son
los que predominan en puntuaciones altas y
bajas. El 9 que es el DF también tiene aspi-
rantes con puntuaciones altas y un dato por
debajo de los 50 puntos. Guanajuato que co-
rresponde al 11 tiene la mayoria de sus aspi-
rantes con puntuaciones por arriba de 100.
Se han mencionado hasta ahora aquellos es-
tados que tienen una cantidad mayor a diez
aspirantes y se observa una dominancia de
estados circunvecinos a Querétaro. Sin em-
bargo, es interesante mencionar que los
aspirantes que vienen de estados lejanos a
nuestro estado, como es el caso del estado 2
Baja California Sur y el 1 Aguascalientes, de
los cuales se han tenido pocos aspirantes (
menos de 10 en los periodos analizados) han
sido aspirantes con puntuaciones mayores a
80 puntos.

En cuanto a los resultados del andlisis po-
driamos comentar que atn cuando la base
de datos con la que se trabajo es relativa-
mente pequefia y no tiene una estructura
relacional, nos permitié encontrar datos in-
teresantes como las escuelas que a lo largo
de estos afios han traido a la Institucién de
estudio la mayor cantidad de aspirantes con
resultados altos en su examen de admision

con dicha informacién se han implementa-
do estrategias para promocionar los planes
de estudio en las escuelas cuyos estudiantes
histéricamente han obtenido las puntuacio-
nes mas altas en el examen de admision, con
ello mejorando la competitividad de la Insti-
tucion. Los andlisis anteriores han permitido
a la instituciéon posicionarse como una op-
cion altamente competitiva, ya que se hace
promociéon completamente focalizada en las
escuelas de bachillerato que histéricamente
han adquirido mejores puntuaciones y en
los estados que mas alumnos aportan. Maxi-
mizando de esta manera la influencia de la
instituciéon y obteniendo alumnos con mejo-
res promedios y con mayores probabilida-
des de terminar los estudios de licenciatura
elevando de esta manera indicadores de de
eficiencia terminal.

3.2 Segundo anilisis trayectoria
académica

En este anélisis interesa mejorar la calidad
de la trayectoria académica, la cual se refie-
re al tiempo que el estudiante permanece en
una IES, desde que ingresa hasta que egresa
de un programa de licenciatura. La trayecto-
ria académica forma parte del rubro que tie-
ne relacion con Estudiantes, y tiene indica-
dores que evaltan la calidad académica en
este rubro, entre ellos podemos mencionar
los que establecen los Comités Interinstitu-
cionales para la Evaluaciéon de la Educacion
Superior [8]:

a) Duracion promedio de los estudios: nime-
ro de afnos que tardan los estudiantes en
finalizar sus estudios respecto del tiempo
consignado en el plan de estudios;

b) Tasa de retencién en el primer afio: pro-
porcion de estudiantes de la misma gene-
racion que se matriculan al afio siguiente;

¢) Indice de rezago por ciclo escolar: propor-
cion de estudiantes rezagados;

d) Indice de aprobacién: proporcién de es-
tudiantes aprobados en todas las asigna-
turas;
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e) Indice de abandono: proporcién de estu-
diantes que abandonan sus estudios;

f) Tasa de rendimiento: proporcion de estu-
diantes que concluyen con éxito un ciclo
escolar;

g) Calificacion promedio de las asignaturas
(altimos cinco afios).

En una IES todos estos indicadores influyen
en el rubro de Trascendencia del Programa,
especificamente en los indicadores de efi-
ciencia terminal y de titulacién, si los estu-
diantes no tuvieron un buen desempeno du-
rante su trayectoria académica, es dificil que
terminen y se titulen en los tiempos y por-
centajes minimos que define la SES, y la rea-
lidad nos dice segtn las estadisticas del Plan
Nacional de Desarrollo 2007-2012 (Poder
Ejecutivo Federal, 2007b) que la eficiencia
terminal en educacion superior oscila entre
53 % y 63 %, segtin el tipo de programa. En
todos los planes de desarrollo de las IES se
definen politicas y estrategias para mejorary
consolidar la calidad educativa, y se estable-
cen acciones para alcanzarlas, pero muchas
veces la realidad de la IES no permite que
sean alcanzados todos estos planes, lo que
representa un gran problema.

3.2.1 Ingenieria en computacion

Se realiz6 un andlisis de los indicadores de
resultados académicos del plan de estudios,
que se muestra en la Figura, a nivel nacional
la Eficiencia Terminal (ET) en Educacién Su-
perior oscila entre 53 % y 63 % segtn el tipo
de programa [9], y el comportamiento de las
generaciones del plan de estudios 1 es de la
siguiente forma, la generacion 5 alcanz6 una
ET de 78 %, de las 6 primeras generaciones,
4 generaciones tienen una ET entre 50 % y
60 %, y solo una generacion tuvo una ET me-
nor a 40%, las generaciones dela7 ala13 ya
tienen egresados pero atin tienen estudiantes
inscritos, indica que existe rezago y adn se
tiene la posibilidad de incrementar la ET, las
generaciones 14, 15y 16 tienen un 37 %, 32 %
y 27 % de estudiantes inscritos, lo que indica
que esos seran los porcentajes de ET maxi-
mo, muy por debajo de la media nacional de
eficiencia terminal en educacién superior.

En un andlisis de correlacion se mide el
grado de asociacion entre dos variables. Se
calcularon los coeficientes de correlacion y
se obtuvo un valor p menor de 0,01 requeri-
do para la significancia. El analisis muestra
que seis de 28 variables (Ingreso-No Inscritos,

Figura 8. Trayectoria Académica de la carrera de Ingenieria en Computacion (Plan de Estudios 1)

80% [
70%
60%
E 50%
5
5 40%
7
W 30%
20%
10%
0% e
1 2 3 4 5 6 o 8 9 10 11 12 13 14 15 16
mDesercion 63% | 50% | 40% | 42% | 22% | 34% | 44% | 47% | 41% | 33% | 45% | 23% | 37% | 63% | 68% | 73%
MW Inscritos 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% | 2% | 6% | 7% | 7% | 20% | 40% | 47% | 37% | 32% | 27%
® Eficiencia Terminal | 37% | 50% | 60% | 58% | 78% | 66% | 54% | 47% | 53% | 60% | 35% | 37% | 16% | 0% | 0% | 0%
M Titulacion 30% | 25% | 42% | 33% | 43% | 37% | 25% | 14% | 17% | 10% | 9% | 7% 0% 0% 0% 0%

Fuente: elaboracion propia.
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Ingreso-Desercion, No Inscritos-Desercion, Baja
Voluntaria-Desercion, Baja Voluntaria-Inscri-
tos, Egreso-Titulados), fueron estadisticamen-
te significativas y fueron mayores o iguales a
.637. La correlacién de Ingreso con las bajas
por reglamento, bajas voluntarias tienden
a ser débiles. La correlacion de Ingreso con
Egreso y Titulados tienden a ser débiles y no
significantes. En general los resultados su-
gieren que son mas los estudiantes que de-
sertan que los que egresan.

Cada una de las constantes esta relaciona-
da con la trayectoria académica de los estu-
diantes. La constante desercion se refiere a
todos los estudiantes que abandonaron sus
estudios, pero las razones pueden ser las
constantes de Baja por reglamento, baja vo-
luntaria o dejo de inscribirse sin notificar a
la administracién de la institucién, que seria
el caso de la constante No inscritos. La cons-
tante Egreso se refiere a los estudiantes que
finalizaron sus estudios de cada generacion,
la constante inscritos son el total de estu-
diantes que ingresaron en cada generaciéon
y la constante titulados, son los estudiantes
que después de egresar logran obtener su ti-
tulo profesional.

3.2.1.1 Analisis de indicadores
de trayectoria académica.
Plan de estudios

Uno de los indicadores de trayectoria aca-
démica es la duracién promedio de los es-
tudios, que es el tiempo promedio que los
estudiantes utilizan para cursar todas las
materias del programa académico, para el
caso del plan de estudios 1 deberia ser de
nueve semestres y cada generacion esté tar-
dando en promedio 10.6 semestres, esto im-
plica que existe un rezago en la mayoria de
los estudiantes. En la Figura 4.3 se aprecia
que la generacion 2, tardé en promedio mas
de 12 semestres, es la que tuvo la mayor du-
raciéon promedio de los estudios. Ademas se
observa una tendencia a la baja en la dura-
cion promedio y se mantiene en 10 semes-
tres.

La tasa de rendimiento, otro indicador de la
trayectoria académica, se refiere a la propor-
cion de estudiantes que concluyen con éxito
sus estudios; es decir, son aquellos estudian-
tes que terminaron sin haber reprobado nin-
guna materia durante su permanencia en el
plan de estudios.

Figura 9. Duracion promedio de los estudios de la carrera de ingenieria en computacion

(plan de estudios 1).
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Fuente: elaboracién propia.
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Figura 10. Porcentaje de egresados con éxito (Sin materias reprobadas) de la carrera en Ingenieria en

Computacién Plan de estudios 1
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Fuente: elaboracién propia.

En la figura 9 se observa que la generacion
11 es la que tiene el mayor porcentaje de es-
tudiantes (45 %) que concluyen con éxito sus
estudios. Se observa que este indicador es
muy irregular, ya que las generaciones con
mayor porcentaje de estudiantes con alta
tasa de rendimiento son las generaciones

Figura 11.

impares que son las que tuvieron ingreso en
el mes de Julio, pero no es una regla ya que
la generacion 6 y 14 también tienen alta tasa
de rendimiento y tienen ingreso en enero.

El indice de reprobacion, es otro indicador de
la trayectoria académica, en este indicador

Materias con mayor indice de reprobacion de la carrera en Ingenieria en Computacion

Plan de estudios 1 generacién 2000-2 y 2001-1
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Fuente: elaboracion propia con base en el SIIA.
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se encontré que en promedio el 34 % de los
estudiantes reprueba al menos una materia
por periodo de una poblaciéon promedio de
380 estudiantes.

La pregunta posterior a este anélisis fue en-
contrar cuales eran las materias con mayor
indice de reprobacion, este andlisis se realizo
por generacion por lo que se pueden obser-
var materias que aparecen mas de una vez,
es importante mencionar que se considera-
ron aquellas materias con un nimero igual o
mayor a 9 estudiantes reprobados.

En la Figura 4.5 se presentan de la genera-
cién 2000-2 y 2001-1. La materia de Calculo
Diferencial e Integral en ambas generaciones
es una de las mas reprobadas. En la Figura
4.6 se demuestra que también para las ge-
neraciones 2001-2 y 2002-1 aparece Calculo
Diferencial e Integral como materia con un
indice importante de reprobacién. También
materias como Algebra lineal, Autématas
y Lenguajes Formales, Electricidad y Mag-
netismo, son materias que tienen un indice
importante de reprobacion y se presentan en
mas de una generacion. Por lo que las areas
del conocimiento que requieren de mayor
atencion son las de Matemiticas y Arquitectu-
ra de las Computadoras.

4. Conclusiones

Al presente trabajo le falta desarrollar la fase
de prondsticos que también se basa en un
modelo matemético que a partir de la mine-
ria de datos presentada permitird dar sopor-
te a la toma de decisiones.

La técnica propuesta es mucho mas barata
que implementar que alguna de las herra-
mientas de mercado conocidas como herra-
mientas de Inteligencia de Negocios, ya que
ademas de tener altos costos las licencias, la
implementacién, adecuaciéon a la empresa
y el mantenimiento hace realmente compli-
cado el que empresas pequefias y medianas
puedan aprovechar las ventajas del analisis
de datos.

Se presento en esta investigacion el primer
dominio de la visién del conocimiento que
es el estado presente de la IES. Analizando
desde las caracteristicas de sus aspirantes
como la trayectoria escolar, especificamen-
te de la carrera de Ingenieria en Computa-
cion. Donde se destaca que el alto indice
de reprobaciéon que afecta la deserciéon y
rezago de los estudiantes, por consecuencia
existe baja eficiencia terminal para el plan
de estudios 1.

Podemos concluir que el andlisis de la infor-
macién es el arma estratégica para lograr la
competitividad.
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