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RESUMEN 

La presente investigación tuvo el propósito de generar un modelo predictivo de 

retención-deserción de estudiantes de la cohorte 2016-2018 de la Carrera de Negocios 

Internacionales de la Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas, que permita 

determinar la probabilidad de deserción estudiantil y ayudar en predicciones futuras; 

este estudio tuvo un enfoque cualitativo, del tipo analítica, exploratoria y descriptiva 

porque estuvo orientada a realizar un análisis de procesos y aplicativos tecnológicos 

que permitan determinar los niveles de retención estudiantil, utilizando la minería de 

datos como herramienta de predicción; dado el ámbito del estudio, no fue necesario 

establecer población ni muestra, solamente se identificó las personas clave de este 

proceso y los interesados en los resultados y se los denominó informantes a quienes se 

aplicó la técnica de la entrevista. Como resultado de la información recogida se pudo 

concluir que actualmente no existe un protocolo establecido para identificar a los 

estudiantes que tienen menor probabilidad de continuar sus estudios, y la mayoría de 

las selecciones que se realizan se hacen con referencia a la parte académica del alumno. 

Luego de finalizar el desarrollo del proyecto, se pudo comprobar que el modelo 

predictivo basado en técnicas de Minería de Datos, permitió la evaluación e 

interpretación de toda la información de los estudiantes de la cohorte 2016-2018 de la 

Carrera de Gestión Empresarial Internacional, a través de la cual se determinó un 

modelo de la retención-deserción y es una herramienta de apoyo en la toma de 

decisiones de futuras proyecciones sobre este indicador. 

 

Palabras Clave: MINERÍA DE DATOS; RETENCIÓN ESTUDIANTIL; 

MODELO PREDICTIVO; ÁRBOL DE DECISIÓN; ALGORITMO C4.5; 

TEOREMA DE BAYES. 
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INTRODUCCIÓN 

     Las reformas educativas impulsadas para analizar los niveles en la calidad de la 

educación ecuatoriana, se han dirigido hacia la evaluación regular de las carreras 

universitarias para la toma de decisiones que se traduzca en la mejora de la calidad de 

la educación. 

     Por motivos de acreditación de las carreras universitarias y evaluación de las 

mismas por parte de los organismos competentes, los centros de educación superior se 

encuentran realizando procesos para la implementación de modelos para la mejora de 

los servicios educativos que en ellos se brindan (Grijalva, Freire, Real, Arellano, & 

Cornejo, 2018). Las entidades gubernamentales exigen que en las universidades se 

brinde a los estudiantes una educación de calidad, para lo cual es indispensable la 

evaluación constante de los distintos indicadores, los mismos que son valorados 

mediante los procesos internos que en cada institución educativa se realizan para 

cumplir con este cometido.  

     Es, a través del análisis de indicadores, que se obtendrían resultados más 

específicos que sugieran la toma de decisiones, orientadas a proponer gestiones 

destinadas a que se mejore el rendimiento de una unidad académica, mejora que no 

sólo trate el aspecto económico en beneficio de la institución de estudios superiores, 

sino a determinar con anticipación cuáles son los contenidos medulares que deberán 

ser reforzados para obtener la calidad y así cumplir con la planificación de cada unidad 

(M. Martínez & Coronado, 2003). 

     Dentro de los indicadores considerados de importancia para la evaluación de las 

carreras se encuentra el de Eficiencia Académica, el mismo que permite, a partir de un 

contexto cuantitativo, presentar características de orden cualitativo tales como calidad 

de los sistemas educativos anteriores, métodos para la admisión a estudios superiores, 

incluyendo un abanico elementos que son parte del proceso educativo y las políticas 

propias del centro de estudios que avalan la retención de los estudiantes en las diversas 

unidades académicas (K. Rodríguez, Gutiérrez, Wong, & López, 2015). 

     La carrera Negocios Internacionales de la Facultad de Ciencias Económicas y 

Administrativas de la Universidad Católica de Santiago de Guayaquil (UCSG) ha dado 
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impulso a la ejecución de los procesos internos para evaluar el servicio educativo 

prestado y, para colaborar con estas acciones, se debe realizar el análisis del indicador 

de Eficiencia Académica, para lo cual se podría tomar como base para el estudio el 

grupo de estudiantes de la cohorte 2016-2018, con el fin de generar un modelo 

predictivo basado en patrones, que permita determinar las causas de la retención-

deserción de los estudiantes y contribuir con la toma de decisiones en beneficio de la 

carrera y de los mismos estudiantes, enmarcado siempre en las exigencias de calidad 

y acreditación determinadas por los entes reguladores de la educación en el país. 

Para generar modelos predictivos de evaluación existen algunos métodos y técnicas, 

siendo la Minería de Datos un proceso que permite descubrir relaciones, patrones y 

tendencias cuando se realiza un examen a volúmenes de información, los mismos que, 

gracias a diversidad de herramientas informáticas, se los puede transformar mediante 

el uso de técnicas. Estas técnicas buscan el descubrimiento automático del 

conocimiento que se encuentra en los datos almacenados ordenadamente en bases de 

datos y su objetivo principal es “descubrir patrones, perfiles, tendencias a través del 

análisis de los datos utilizando tecnologías de reconocimiento de patrones, redes 

neuronales, lógica difusa, algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de análisis 

de datos” (Pérez, 2007, p. 1). 

Entre las técnicas de minería de datos o data mining se encuentran: 1) predictivas 

en donde las variables iniciales pueden ser dependientes o independientes, 2) 

descriptivas, en donde las variables pueden tener el mismo estatus al inicio, y 3) 

auxiliares. Dependiendo de los datos que se obtengan se establecerá el tratamiento de 

los mismos y la aplicación de las técnicas de minería de datos más adecuadas para el 

estudio (Cortés Campos, Zapata González, Menéndez Domínguez, & Canto Herrera, 

2015; Pérez, 2007). 

Con el fin de comprender de mejor forma el desarrollo de este proyecto, se lo ha 

estructurado en cuatro capítulos. En el capítulo 1 se hace referencia al planteamiento 

de problema, en donde se presentan los argumentos necesarios para establecer la 

importancia de su realización, la pregunta de investigación, los objetivos, general y 

específica, y la justificación y alcance del proyecto. 
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En el capítulo II se toma en consideración el marco teórico, conceptual y legal, con 

los elementos teóricos, conceptos relacionados al tema, leyes que sustentan la 

aplicabilidad de los medios utilizados en el desarrollo del proyecto; además del 

contexto en donde se aplicará el estudio. 

En el capítulo III se analiza la metodología de investigación, en donde se propone 

el tipo y método de investigación, la población, muestra y muestreo, las técnicas e 

instrumentos de recolección de datos, la herramienta para el procesamiento de la 

información, y finalmente el análisis de los resultados de la investigación. 

En el capítulo IV se presenta la propuesta tecnológica para la solución del problema, 

que contiene la arquitectura de la solución, su descripción, los actores del sistema, los 

requerimientos del sistema, y el plan de entrega de la solución. 

Por último, las conclusiones y recomendaciones resultantes del desarrollo del 

proyecto. 
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CAPÍTULO I:  

PROBLEMÁTICA DE INVESTIGACIÓN 

Todo proyecto a proponerse y posteriormente desarrollarse requiere de una 

estructura que permita comprender cada una de sus partes. Lo inicial en una 

investigación es determinar por qué se origina el problema y plantear una solución, y 

luego de esto se necesita establecer los objetivos que permitirán la ejecución del 

trabajo. Todos estos aspectos se tratan en los párrafos siguientes. 

1.1. Planteamiento del problema 

La deserción estudiantil constituye el retiro forzoso o voluntario de un estudiante, 

de una carrera universitaria, y es uno de los problemas con los que se enfrentan las 

instituciones educativas. En el caso de Ecuador las Instituciones de Educación 

Superior (IES) son las que se ven afectadas por tal realidad, entendiéndose que la 

deserción en la educación superior es, según López, Marín, y García (2012) citados 

por Zamora et al., (2016) “la cantidad de estudiantes que abandona el sistema de 

educación superior entre uno y otro período académico semestre o año” (p. 27). Se 

considera, además, que existen tres tipos de deserción: 1) precoz, 2) temprana, 3) tardía 

(Zamora et al., 2016). 

Para medir la calidad de la educación, en el país se creó el Consejo de Evaluación, 

Acreditación y Aseguramiento de la Calidad de la Educación Superior (CEAACES) 

que se encarga de ejecutar procesos de: 1) autoevaluación, 2) evaluación externa, 3) 

acreditación, 4) seguimiento, 5) evaluación de estudiantes, 6) habilitación para el 

ejercicio profesional (CEAACES, 2016, párr. 2). La evaluación institucional se realiza 

quinquenalmente para la acreditación de “todas las universidades y escuelas 

politécnicas del Sistema de Educación Superior ecuatoriano, para determinar la 

categorización de las instituciones según lo determina la Ley Orgánica de Educación 

Superior (LOES)” (CACES, 2018b, párr. 2). 

Para realizar el proceso evaluativo, el CEAACES tiene un modelo de evaluación 

con el fin de que se cumpla el nivel de calidad mínimo y “su objetivo es generar una 

cultura de excelencia” (CACES, 2018b, párr. 5). 
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A partir de agosto del 2018, el CEAACES pasó a denominarse CACES, que 

corresponde a las siglas del Consejo de Aseguramiento de la Calidad de la Educación 

Superior, con la misma filosofía y fines orientados a impulsar la calidad en la 

educación universitaria. 

El proceso que se sigue para evaluar una determinada carrera universitaria 

comprende dos fases: “la evaluación del entorno del aprendizaje y los resultados de 

aprendizaje (…). El resultado final de los dos procesos determina la acreditación de 

una carrera, proceso que termina con la entrega y difusión pública de los resultados” 

(CACES, 2018a). Por lo que es importante para las carreras buscar finalmente la 

acreditación. 

En cuanto al proceso de la Evaluación del Entorno de Aprendizaje (CACES, 

2018a): 

Está a cargo de la Dirección de Evaluación y Acreditación de Universidades; 

mediante el cual se evalúan las condiciones académicas y físicas en las que se 

desarrolla la carrera, las que deben garantizar el cumplimiento de los 

estándares definidos en el modelo específico, en función del área de 

conocimiento, estructurados en criterios, su criterios e indicadores. (párr. 2). 

Lo antes mencionado indica que es de prioridad para las IES ecuatorianas 

emprender los procesos concernientes a conseguir la evaluación y acreditación, 

aplicando los métodos que lleven a la institución a encontrar la excelencia académica, 

respondiendo a los distintos indicadores que requiere la acreditación. 

Existen indicadores cuantitativos (medidos por medio de cálculos matemáticos para 

establecer el desempeño institucional) y cualitativos (medidos mediante las cualidades 

que debería tener la IES y que se comparan con las que presenta la institución a 

evaluar), dentro de los cuales se encuentra la Eficiencia Académica (CES, 2016). 
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Figura 1: Criterios, subcriterios e indicadores. Tomado de “Propuesta de Indicadores para la 

evaluación institucional del Sistema de Educación Superior”, CES (2016). 

Los indicadores de acreditación y evaluación de las carreras universitarias de las 

IES del Ecuador que en la actualidad se exigen, están encaminados a conseguir, como 

se mencionó anteriormente, la excelencia académica. Por tal motivo, uno de los 

indicadores a evaluarse es el de Eficiencia Académica, el mismo que mide la retención-

deserción de los estudiantes de las distintas carreras en los primeros años de estudio, 

que son críticos para establecer si un estudiante estudia o no una carrera, puesto que 

es un período en el cual la deserción es factible. 

La Eficiencia Académica es muy importante en el momento de evaluar la calidad 

de la enseñanza en las IES, ya que estima cómo se comporta el grupo estudiantil y la 

forma de trabajo que se imparte. De forma general este indicador define variables y se 

analiza el elemento tiempo de los alumnos que están matriculados y los que culminan 

exitosamente su carrera, elemento que se aplica al período académico, determinada 

área que forma parte del pensum académico, carrera estudiada, facultad y universidad 

(K. Rodríguez et al., 2015). 

Si en el momento en que se realiza el cálculo se considera la cantidad de alumnos 

de una promoción que inicia y termina con éxito sus estudios, en relación con la 

cantidad que se matriculó en el primer período de la mencionada cohorte, se consigue 

lo que se llama “Eficiencia Académica Terminal, Eficiencia Interna, Tasa de Éxitos” 

(K. Rodríguez et al., 2015, párr. 7). 
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De acuerdo a la presencia de las variables que deben estudiarse para determinar si 

el estudiante se queda o no en una carrera, se considera que el análisis contempla 

aspectos no sólo académicos sino también socioeconómicos y personales como 

factores que afectan tanto a estudiantes como a la propia IES. El análisis de las 

variables y su comportamiento permitirían tener un mejor control de los estudiantes 

que ingresan a una carrera y establecer con precisión las causas de la retención-

deserción de los mismos para tomar los correctivos necesarios.  

Con los antes mencionados antecedentes, que indican la obligatoriedad de realizar 

los procesos de evaluación y acreditación de las carreras, la UCSG se ha comprometido 

a cumplir con las fases que implican este proceso aplicando las acciones 

correspondientes en las distintas facultades y carreras (UCSG, 2018a). 

En la carrera de Negocios Internacionales de la Facultad de Ciencias Económicas y 

Administrativas de la UCSG no existe una herramienta que permita realizar el análisis 

de retención-deserción de estudiantes, por lo que se propone la generación de un 

modelo predictivo basado en técnicas de Minería de Datos para analizar la información 

disponible de la cohorte del año 2016 proyectada hacia 2018, ya que son en los dos 

primeros años de una carrera en que se puede determinar la permanencia de un alumno, 

y sirva de base para predicciones futuras.  

1.2. Pregunta de investigación 

¿El modelo predictivo basado en patrones mediante el uso de la Minería de Datos 

permitirá evaluar e interpretar la información de los datos obtenidos de la cohorte 

2016-2018 de la Carrera de Negocios Internacionales, para determinar el nivel de 

retención-deserción de estudiantes y servirá para proyecciones futuras? 

1.3. Objetivos 

Para que el proyecto llegue a su culminación, se requiere el planteamiento de los 

objetivos, tanto general como específico. 
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 Objetivo General  

Generar un modelo predictivo de retención-deserción de estudiantes de la cohorte 

2016-2018 de la Carrera de Negocios Internacionales de la Facultad de Ciencias 

Económicas y Administrativas, para determinar la probabilidad de deserción 

estudiantil y ayudar en predicciones futuras. 

 Objetivos Específicos 

 Efectuar el diagnóstico de la cohorte de estudiantes del período 2016-2018 de 

la carrera de Negocios Internacionales, a partir de información levantada en la 

carrera, para determinar las variables que integrarán el modelo predictivo de 

información académica; 

 Realizar el diseño de la vista minable, para determinar sus atributos más 

óptimos a través de las técnicas de Minería de Datos, para minimizar posibles 

errores en la producción del modelo predictivo; 

 Generar el modelo predictivo basado en patrones, mediante la utilización de 

técnicas y algoritmos correspondientes, que permita evaluar e interpretar la 

información de los datos obtenidos. 

1.4. Justificación y alcance 

Al tomar las variables relacionadas con el ámbito académico, socioeconómico, 

laboral, etc., que serán consideradas en el diseño del modelo predictivo que se propone, 

las autoridades y directivos tendrán elementos de juicio para analizar las variables 

mencionadas y que pudieran ser intervenidas a lo interno de la unidad académica, con 

el propósito de incrementar la tasa de retención sin afectar la calidad educativa y la 

excelencia. 

El proyecto sugerido responde al dominio Tecnología y Sistemas Productivos, línea 

de investigación Ciencia Tecnológica. 

Es necesario dejar sentado el alcance de este proyecto, considerando que 

comprende la generación de un modelo predictivo de clasificación en base a técnicas 

de minería de datos, que permita analizar los factores o variables de incidencia en la 

retención-deserción de los estudiantes de la Carrera de Negocios Internacionales de la 
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Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas de la UCSG, de la cohorte 

ingresada en el año 2016, de modo que se conozca su comportamiento; se tomarían en 

consideración aspectos como promedio de calificación, cantidad de materias 

aprobadas, si tiene beca, el promedio de días de retraso en el pago de sus pensiones, 

información que incide en la retención-deserción de estudiantes en una carrera 

universitaria y que puede ser solicitada y se encuentra en el sistema.  

De las pruebas que se realicen a los datos obtenidos se validará el modelo para 

determinar las reglas que determinen las proyecciones de los próximos años, con el fin 

de que se convierta en una herramienta de toma de decisiones para la mejora de los 

servicios educativos de la UCSG. 

El modelo predictivo se mostrará en un aplicativo que se implementará únicamente 

para uso de la Carrera de Negocios Internacionales, para lo cual se propone realizarlo 

en un equipo informático de la Sala de Docentes a Tiempo Completo, que se encuentra 

disponible. 

La herramienta que se propone sería un apoyo para la toma de decisiones de mejora 

continua en la excelencia académica y por consiguiente que la misma institución tenga 

opciones de poder competir en el mercado educativo.  
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CAPÍTULO II:  

MARCO TEÓRICO, CONCEPTUAL Y LEGAL 

En este capítulo se discuten fundamentos teóricos que son utilizados para 

enmarcar la presente investigación, y tener clara la terminología de los temas que 

están presentes a lo largo del trabajo. 

2.1.  Elementos teóricos 

En este apartado se presentan los fundamentos teóricos sobre los cuales se basa este 

proyecto, como son Rendimiento Académico, Deserción Estudiantil, Índice de 

Permanencia, Minería de Datos, Modelos y Técnicas de Minería de Datos, 

infraestructura tecnológica para la aplicación de la Minería de Datos, herramientas de 

desarrollo del aplicativo, el sustento legal y ámbito de aplicación. 

 Deserción Estudiantil vs Rendimiento Académico 

Antes de definir la deserción estudiantil, se necesita conocer lo que es la retención, 

la misma que, de acuerdo a Himmel (2018) es “persistencia de los estudiantes en un 

programa de estudios universitarios hasta lograr su grado o título” (p. 94), 

considerando que el término se limita al hecho de que el estudiante podría finalizar sus 

estudios universitarios en el tiempo que dure su carrera o también no teniendo en 

cuenta lo que pueda demorarse; esto ya debido a factores como materias a repetir, 

abandono de la carrera por varios períodos o por no matricularse en todas las 

asignaturas que tiene cada período académico, de forma que se alarga la carrera. No 

obstante poder distinguir cada situación antes mencionada, se dificulta diferenciar las 

dos últimas, ya que puede deberse a varias causas como ser el propio alumno que 

prolonga su carrera o responder a la propia carrera (programa de estudio y sus 

características) (Himmel, 2018).  

De otro lado, se define como deserción “al abandono prematuro de un programa de 

estudios antes de alcanzar el título o grado, y considera un tiempo suficientemente 

largo como para descartar la posibilidad de que el estudiante se reincorpore” (Himmel, 

2018, pp. 94–95). Para Tinto (1975) citado por Canales y De los Ríos (2018) la 

deserción es “el proceso de abandono voluntario o forzoso de la carrera en que se 
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matricula un estudiante, por la influencia positiva o negativa de circunstancias internas 

o externas al alumno” (p. 175).  

El antes mencionado Tinto (1975), referenciado por Canales y De los Ríos (2018) 

plantea que la deserción universitaria puede ser temporal y/o permanente, según el 

período que el estudiante deja de estudiar. Es transitoria “cuando el alumno decide 

revertir la situación de abandono, en la medida de que éste no tenga impedimento para 

retomar sus estudios; (…) permanente cuando existen causas concretas que impiden al 

alumno volver a cursar o retomar sus estudios superiores” (Canales & De los Ríos, 

2018, pp. 175–176). 

 

Figura 2: Modelo de deserción. Tomado de Himmel (2018) 

Otros autores señalan distintas causas para la deserción, tales como: aspectos 

sociales, personales, económicos, culturales del estudiante y su entorno familiar, por 

un lado, y, aspectos académicos y de la institución de estudios superiores (Beneyto 

Sánchez, 2015; Jara et al., 2008). 

Entre los motivos de deserción destacados por diversos investigadores se 

encuentran, por un lado, factores personales, culturales, sociales y económicos de los 

alumnos y sus familias, y, por otro, factores académicos e institucionales, aunque no 

existe un acuerdo si el factor de deserción es personal, social o propio de la institución. 

Es así como Canales y De los Ríos (2018) manifestaron que los factores sociales se 

relacionan con aspectos familiares (nivel de educación y ocupación de sus padres, 

perspectiva que el estudiante tiene sobre el futuro y los objetivos que quiere cumplir, 

el aspecto financiero, responsabilidades de la familia); en el mismo tema social, 

también es importante el dominio que pueda tener la familia y los amigos sobre el 

estudiante, el mismo que si es positivo será un factor favorable para disminuir la 
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deserción. Por otro lado, el factor académico es de mayor importancia en estudiantes 

que forman parte de familias que sí han tenido estudios universitarios.  

Otro de los factores de importancia es la motivación, sobre todo cuando se trata la 

deserción voluntaria, existiendo una considerable relación entre la motivación del 

alumno y su rendimiento académico, es decir, la disposición que tenga hacia sus 

trabajos académicos, la importancia que dé a sus estudios en referencia a sus objetivos, 

el reto que suponga su carrera y otras motivaciones (Kohler Herrera, 2013). La 

deserción también tiene que ver con el ingreso del alumno a una universidad, 

entendiendo que el proceso que implica decidirse por determinada carrera o centro de 

estudios significaría estratificación y poder, aunque la elección depende de ciertas 

condiciones (favorables o desfavorables). Factores como costos de matrículas, becas, 

clase social o raza influyen en la decisión de elegir y permanecer en una determinada 

universidad, impulsados por ubicarse en un medio en el cual encajen según las antes 

mencionadas condiciones (Canales & De los Ríos, 2018). 

En términos más específicos, al decir de Viale (2014), la deserción estudiantil, vista 

desde la perspectiva de los hispano-hablantes, las distintas causas que mueven a los 

estudiantes al abandono de sus estudios antes de haberlos terminado son: a) renuncia 

involuntaria (inobservancia de normas administrativas o estatutos), b) abandono de la 

carrera por otra en la misma IES, c) abandono de la carrera por una nueva en otra IES, 

d) abandono de la IES y terminar sus estudios en otra, e) abandono de la carrera 

universitaria por trabajo o por cursos o seminarios fuera de la institución, f) detener la 

carrera con miras a estudiar posteriormente, g) otras causas. 

Todo lo antes mencionado confirma que existen distintas formas de concebir las 

causas de la deserción estudiantil en las universidades con las consiguientes 

consecuencias tanto para el estudiante como para la institución, considerando que 

analizar las causas de la deserción es de importancia para control de la misma, ya que 

la tasa de abandono estudiantil se la puede tomar como indicador para medir la calidad 

de la educación en la IES y su acreditación, entendiendo que si este indicador es alto 

la calidad de educación en una universidad es baja y se asumiría que dicho centro de 

estudio no cumplió con modelos educativos apropiados que sirvan para que el 

estudiante finalice sus estudios universitarios (Viale, 2014). 
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Se han abordado los términos retención y deserción, ambos están directamente 

relacionados con el rendimiento académico. El rendimiento académico y el desempeño 

de los estudiantes durante el primer año de estudios superiores se ha convertido en una 

preocupación por los negativos indicadores de deserción y rendimiento estudiantil bajo 

y es motivo de investigación para establecer sus causas y tomar decisiones para 

mejorar los modelos educativos (Campo, Escorcia, Moreno, & Palacio, 2016). 

Específicamente, el rendimiento académico como factor de deserción escolar 

“estaría en función de determinar el éxito o el fracaso en los estudios, hace referencia 

a la certificación académica o calificaciones obtenidas por los estudiantes durante   su 

carrera hasta la obtención del título correspondiente” (Murillo, 2016, sec. 

Introducción). 

Actualmente, el rendimiento académico se lo determina por las calificaciones de un 

estudiante o grupo de estudiantes durante los períodos académico cumplido y eso 

constituye la calidad de la educación. Las calificaciones, pues, son determinantes para 

conocer si aprueba o no sus semestres académicos, por lo que el rendimiento 

académico es una característica muy significativa en la labor educativa, ya que a través 

de aquel se rige en gran manera el éxito o fracaso de los estudiantes y que se los conoce 

a través de informes (G. Martínez & Pedroza, 2017). 

Los motivos que influyen para que los alumnos dejen sus estudios universitarios 

repentinamente por su bajo rendimiento académico “obedecen a factores personales, 

socioeconómicos, institucionales, demográficos y académicos” (Campo et al., 2016). 
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Figura 3: La organización educativa como sistema social y académico. Modelo adaptado de Tinto 

(1975). Nota: Tomado de Donoso & Cancino, (2018) 

De acuerdo a Porcel, Dapozo, y López (2010), la palabra rendimiento tiene varios 

alcances, si se toma en cuenta que las notas que los estudiantes consiguen son decisivas 

para determinar el rendimiento académico. Estos datos generarían el concepto de que 

el rendimiento académico depende únicamente del estudiante, no obstante, el 

compromiso también recae sobre la institución, ya que es a través de ella que se realiza 

la evaluación de los parámetros que se consideran como rendimiento. A más de las 

circunstancias en las cuales las instituciones universitarias se encuentran en cuanto a 

las condiciones educativas que ofrece y la práctica docente, es indispensable conocer 

las particularidades que contribuyen las personas que reciben la enseñanza. Con estos 

datos se podría determinar cuáles serían algunos de los argumentos de la deserción 

universitaria. 

Existen factores que intervienen en el rendimiento de los estudiantes, unos que son 

parte directa del estudiante (endógenos) y los que se encuentran a su alrededor 

(exógenos), en donde el rendimiento académico resulta de la confluencia de ambos 

factores. Dentro de estas características de los alumnos, se encuentra la explicación 

ofrecida por (Porcel et al., 2010): 

Han sido consideradas a la hora de relacionarlas con el rendimiento 

académico, desde las características aptitudinales, intelectuales y de la 
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personalidad del alumno hasta los aspectos motivacionales y de percepción 

personal de los estudiantes durante el transcurso de la carrera, así como 

también razones de ingreso a la misma... (p. 3). 

Al realizar el análisis de los conceptos de deserción estudiantil frente a rendimiento 

académico, se puede anotar que están directamente relacionadas, porque el 

rendimiento es un factor que incide en la deserción estudiantil, no son hechos aislados 

que se tratan de forma separada. 

Sobre el mismo tema Vargas, Ramírez, Cortés, Farfán, y Heinze (2011) señalaron 

el significado de algunas variables que influyen en el rendimiento de los estudiantes: 

 Desempeño académico: lo que se evalúa del estudiante en el primer año de 

estudios universitarios, de los promedios de cada materia y promedio final; 

 Aspectos económico-sociales: los elementos determinantes de su situación 

social, económica e incluso demográfica del estudiante; 

 Recorrido académico: lo relacionado con su vida estudiantil, participación en 

eventos estudiantiles, investigativos y todo lo que se tenga sobre su 

colaboración, considerando la institución educativa de la que proviene;  

 Atributos de personalidad: rasgos distintivos propios y adquiridos de su 

conducta y su reacción frente a situaciones diversas; 

 Pensamiento abstracto: solución de problemas lógicos y capacidad del 

estudiante para anticipar y planificar; 

 Pensamiento creativo: aplicación de los conocimientos adquiridos y 

experiencias vividas para producir nuevas ideas o responder de forma creativa o 

novedosa. 

Para Kohler (2013) otra variable de influencia en el rendimiento académico es la 

habilidad que puede tener un alumno para asimilar datos. Según la autora: 

Las estrategias de aprendizaje constituyen un proceso de decisión consciente 

e intencional del sujeto, formado por una secuencia ordenada de operaciones 

mentales que realiza con el objetivo de organizar y reconstruir la información 

en su estructura cognitiva de tal manera que logre aprender, y a su vez, le 
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permita planificar, organizar, ejecutar y evaluar sus actividades de 

aprendizaje. (Kohler, 2013, p. 279). 

De lo anterior se deduce que las estrategias del aprendizaje se constituyen en 

proceso de selección, segregación, ejecución de un conjunto de características del 

estudiante, a la par que son factibles de cambio para su adaptación al entorno (F. 

García, Fonseca, & Concha, 2015; Kohler, 2013) 

 La deserción universitaria, como se ha visto en párrafos previos, significa el 

abandono del estudiante de sus estudios por varios motivos, siendo uno de ellos el 

rendimiento académico, que es una variable que afecta a los estudiantes ya que puede 

cambiar los motivos y objetivos que tienen los estudiantes por determinada carrera 

universitaria. Para contrarrestar estos efectos, es necesaria una orientación previa en el 

momento que el posible estudiante universitario tenga una información clara de la 

carrera que piensa escoger; esta orientación consiste en la asesoría profesional, todo lo 

que ella conlleva, cómo acceder a ella, y los avances que se consigan más adelante 

(Díaz et al., 2014). 

En décadas recientes ha tomado importancia mejorar los planes de estudios de las 

instituciones universitarias, así como modificaciones en el modelo enseñanza-

aprendizaje, sobre todo en lo que se relaciona con la forma de adquirir y asimilar los 

conocimientos, junto con perfeccionamiento y adquisición de habilidades que le 

servirán en su vida profesional (Díaz et al., 2014). 

 Predicción del Índice de Permanencia Estudiantil 

Los conceptos de permanencia y retención estudiantil, según Velázquez, Posada, & 

Gómez (2011), citados por García (Julio García, 2018), se encuentran vinculados con 

“las acciones y estrategias que las diferentes Instituciones de Educación Superior 

(IES), emprenden para analizar, entender o intervenir las razones y casusas de la 

deserción en la institución” (Julio García, 2018, p. 13). Permanencia significa 

mantenerse en determinado lugar por un tiempo específico, por lo que permanencia 

como tema educativo “implica la indagación de las condiciones que puedan afectar la 

decisión de terminar un proyecto educativo, así estas condiciones sean académicas, 

familiares, económicas de inclusión u otras” (Julio García, 2018, pp. 13–14). 



18 

Para establecer la permanencia de un estudiante en su carrera universitaria se deben 

calcular los índices de deserción, de forma que se haga un análisis de las posibles 

causas y se diseñen estrategias que les permitan entender y descubrir los motivos de 

su incidencia para corregirlos. 

Desde otra perspectiva, Torres (2012) asegura que la permanencia de un estudiante 

está relacionada con la retención, entendiendo que ésta se define como una medición 

que se realiza a través del contexto institucional, es decir las condiciones y estrategias 

que aplica la IES para conseguir que los estudiantes se mantengan hasta su graduación, 

al mismo tiempo que tiene relación con la motivación de los estudiantes para 

mantenerse en la misma universidad, desde su ingreso hasta la finalización de sus 

estudios. 

El argumento antes mencionado señala, pues, la existencia de algunos factores que 

se relacionan directamente con la retención estudiantil  (Torres, 2012): 

 Generales: a) preparación académica anterior, b) ambiente universitario, c) 

compromiso con objetivos educativos y metas institucionales, d) integración 

social y académica, e) ayuda financiera; 

 Particulares: a) orientación vocacional, b) bienestar universitario, c) 

reglamentos estudiantiles en la educación superior. 

Para establecer cuántos estudiantes han permanecido en la misma institución 

universitaria se deberá calcular la tasa de deserción con la información que reposa en 

los archivos de cada carrera universitaria; estos son los “registros cada uno de los 

estudiantes matriculados en el programa, discriminando el periodo de matrícula (…), 

para cada período de estudio. (…) Los registros de cada uno de los estudiantes 

graduados discriminando el periodo de grado” (Julio García, 2018, p. 15). 

Según García (2018), el cálculo de la deserción de una cohorte específica o un 

período académico determinado requiere especificar el estado del alumno, ya que 

puede encontrarse en estado desertor (si no retoma sus estudios por períodos 

consecutivos), estudiante (matriculado actualmente) o graduado (con título 

universitario). Por lo que la permanencia resultaría de la reconstrucción de los 

desertores, estudiantes y graduados, cuya información deberá ser procesada. 
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En concordancia con lo anterior se comprendería que uno de los indicadores 

relacionados con la gestión del control de la calidad en las IES es la tasa de deserción. 

Lo mismo sucede con el índice de retención estudiantil, que se considera un indicador 

de eficiencia interna para medir su desempeño, por lo que las universidades se 

encuentran creando planes para apoyar la retención para apoyar al estudiante en todo 

su período universitario para que el estudiante termine de forma satisfactoria sus 

estudios (Matheu, Ruff, Ruiz, Benites, & Morong, 2018). 

El cálculo de los índices antes mencionados se lo puede lograr mediante la 

implementación de modelos predictivos, en los cuales se determinan las variables de 

ingreso a la universidad (académica, sociales, familiares y otras de interés) como las 

de mayor importancia para el análisis que se necesita realizar (Matheu et al., 2018), 

que utilizan herramientas de análisis estadístico, como lo es la Minería de Datos, que 

se trata en los apartados siguientes. 

 Teorías y principios relacionados con la Minería de Datos 

Los avances tecnológicos en los distintos ámbitos de la ciencia obligan a que las 

empresas se actualicen y hagan uso de nuevas herramientas para una mejor generación 

de información. La era digital ha permitido que todos los datos que se procesan se 

puedan almacenar, ejecutar, compartir y enviar, por lo que la cantidad de información 

producida ha aumentado considerablemente y se guarde en bases de datos. 

Conocer la abundante cantidad de datos producidos y analizar determinadas 

características de los mismos es un gran desafío, debido a que la información que se 

gestiona en una base de datos contiene distintos tipos de datos. Texto, datos numéricos, 

videos o imágenes se guardan para su posterior estudio, pero no siempre se pueden 

obtener los resultados esperados si no se aplican técnicas específicas de análisis, como 

las de Minería de Datos, las mismas que se usan en este proyecto para realizar el 

análisis del comportamiento de los estudiantes en la Carrera Negocios Internacionales 

de la Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas de la UCSG, de la cohorte 

2016-2018 y elaborar un modelo predictivo que sirva para una toma de decisiones 

futuras en cuanto a resultados del análisis del indicador Eficiencia Académica, 

indispensable para obtener la acreditación de la carrera. 



20 

Ya en contexto, la Minería de Datos o Data Mining representa una herramienta para 

analizar gran cantidad de información y descubrir modelos o patrones de ese conjunto 

de datos (Robles & Sotolongo, 2013), y cuyas técnicas permiten la extracción 

desconocida de la información que se encuentra contenida en los datos (EcuRed, 

2018). Los datos que se desconocen de la gran cantidad de información almacenada 

resultará de utilidad para descubrir y explicar algún proceso. A través de la Minería de 

Datos se disponen los datos de manera que se puedan organizar, investigar y explorar 

para poder descubrir información de importancia que no se aprecia con facilidad 

(EcuRed, 2018). 

Esta herramienta es aplicable en los distintos ambientes, por ejemplo, se puede 

aplicar Minería de Datos en educación, finanzas, biología, procesos de industria, 

policial e incluso en la política (Robles & Sotolongo, 2013).  

     La Minería de Datos se inicia con el proceso de KDD (Knowledge Discovery in 

Databases) que se refiere al procedimiento a través del cual se obtienen los datos y los 

dispone para su análisis. 

 Proceso de KDD 

Knowledge Discovery in Databases o Proceso de Descubrimiento de 

Conocimientos en Base de Datos KDD, de acuerdo a Pacheco y Fernández (2015) “es 

el proceso iterativo e interactivo, en el cual se usan, a través de medios automáticos y 

semiautomáticos, técnicas de aprendizaje inteligente sobre una o varias fuentes de 

datos” (p. 26) para descubrir y obtener un conjunto de datos válidos o patrones, los 

mismos que luego de realizar su interpretación y evaluación de acuerdo al contexto al 

que pertenecen, se transforman en conocimiento que sirve de respaldo en la toma de 

decisiones, considerando que los pasos previos en la extracción de los datos son 

categóricas en la confiabilidad e importancia del conocimiento que se ha obtenido. 

Las etapas del proceso de KDD son subprocesos que se forman “por una secuencia 

de etapas específicas” (Pacheco & Fernández, 2015, p. 26) en donde se aplican técnicas 

que se implementan en las diferentes herramientas para análisis y que consisten en un 

punto de vista conceptual de dónde se obtiene la información de mayor relevancia de 

los datos.  
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Figura 4:  Fases del proceso KDD. Nota: Tomado de Timarán, Hernández, Caicedo, Hidalgo, y 

Alvarado, (2016) 

En las etapas de KDD las técnicas pueden ser catalogadas según dos criterios “la 

fase del proceso de análisis de datos: a) preprocesado o Minería de datos, b) el objetivo 

del análisis de los datos: supervisadas o predictivas y no supervisadas o descriptivas” 

(Pacheco & Fernández, 2015, p. 26). Según Vieira, Ortiz, y Ramírez (2009) el modelo 

descriptivo consiste en la recolección de la información, limpieza y análisis de los 

mismos, mientras que el modelo predictivo tiene que ver con la utilización de los datos 

para crear el modelo.  

Las etapas del proceso KDD se describen en la Figura 5. 
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Figura 5: Proceso KDD. Nota: Adaptado de: Barrientos y Ríos (2013), Pérez (2007) 
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 Minería de Datos 

Según lo manifestado por Molina y García (2006) la Minería de Datos “es un 

término genérico que engloba resultados de investigación, técnicas y herramientas 

usadas para extraer información útil de grandes bases de datos” (p. 5). A pesar de que 

la Minería de Datos se la considera como una fracción del proceso KDD, se los 

identifica como uno solo. Los mismos autores señalaron que el concepto de Minería 

de Datos “es usado comúnmente por los estadísticos, analistas de datos, y por la 

comunidad de administradores de sistemas informáticos como todo el proceso del 

descubrimiento, mientras que el término KDD es utilizado más por los especialistas 

en Inteligencia Artificial” (Molina & García, 2006, p. 6). 

Esta herramienta de análisis, de acuerdo a Villarino (2015) es de mucha utilidad y 

el principal medio para la obtención de conclusiones de información que se encuentra 

en bases de datos y para tal efecto se han creado gran cantidad de “algoritmos de 

aprendizaje estadístico y computacional como los árboles de clasificación (…) y 

métodos de mayor complejidad basados en ellos como bagging (…) y random forest 

(…) (p. 5). 

Sobre la Minería de Datos, Kendall y Kendall (2011) manifestaron: 

La minería de datos puede identificar patrones que un humano no puede. O el 

encargado de tomar decisiones no puede ver un patrón, o tal vez no puede 

pensar en preguntar si existe ese patrón. Los algoritmos de minería de datos 

buscan patrones en los almacenes corporativos de datos mediante el uso de 

algoritmos. (p. 429). 

Lo mencionado anteriormente indica que la Minería de Datos es de utilidad para la 

búsqueda y descubrimiento de modelos que no siempre están visibles. 

En la Figura 6 se demuestra el concepto de Minería de Datos para definir un perfil 

de ventas, en el cual se aprecia que todos los datos externos (listas de correos, historial 

de compras, información personal de los clientes de una base de datos general), y otro 

tipo de información, que se recolecta, analiza y determina cuál es la mejor oferta para 

enviar a sus clientes.  
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Figura 6: Ejemplo del concepto de Minería de Datos. Tomado de Kendall & Kendall (2011) 

Por otro lado, según Febles-Rodríguez & González-Pérez (2002) existen algunos 

criterios de factibilidad para la aplicación de la Minería de Datos:  

Factibilidad económica - organizativa: existe potencialmente un impacto 

significativo, no se conocen métodos alternativos, se dispone de personal 

calificado, no existen problemas de legalidad o violación de la información.  

Factibilidad técnica: se dispone de suficientes datos, los datos contienen 

rasgos relevantes, existe poco ruido en los datos y se domina la aplicación de 

los métodos. 

 Técnicas de Minería de Datos 

La herramienta de Minería de Datos ha permitido un progresivo reemplazo del 

análisis de información “dirigidos a la verificación por un enfoque de análisis de datos 

dirigido al descubrimiento del conocimiento” (Moreno, Miguel, García, & Polo, 2003, 

sec. Técnicas de Minería de Datos), diferenciándose ambos enfoques en que el último 

permite el descubrimiento de datos sin que se requiera plantear una hipótesis. Los 

algoritmos utilizados en Minería de Datos detectan patrones en la información, lo que 
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justifica que esta herramienta es de mayor eficiencia que cuando se lleva a cabo un 

análisis de verificación cuando se quiere examinar datos que vienen de grandes 

repositorios de datos y de gran diversidad. 

Las técnicas de Minería de Datos se clasifican en: predictivas o supervisadas y 

descriptivas, las dos técnicas utilizan algoritmos para el descubrimiento del 

conocimiento (J. Hernández, Ramírez, & Ferri, 2004; Pérez, 2007). 

Las predictivas o supervisadas, de acuerdo a Moreno et al., (2003): 

Predicen el valor de un atributo (atributos descriptivos). A partir de datos 

cuya etiqueta se conoce se induce una relación entre dicha etiqueta y otra 

serie de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la predicción en datos 

cuya etiqueta es desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como 

aprendizaje supervisado y se desarrolla en dos fases: Entrenamiento 

(construcción de un modelo usando un subconjunto de datos con etiqueta 

conocida) y prueba (prueba del modelo sobre el resto de los datos). (sec. 

Técnicas de Minería de Datos).  

Por su parte Hernández, Ramírez, & Ferri, (2004) manifestaron que estas técnicas 

buscan realizar una estimación de “valores futuros o desconocidos de variables de 

interés, que denominamos variables objetivo o dependientes, usando otras variables o 

campos de la base de datos” (p. 12) que se las conoce como variables predictivas o 

independientes. Las técnicas predictivas consistirían en realizar un clasificación de 

datos nuevos en base a los que se disponen previamente (Riquelme, Ruiz, & Gilbert, 

2006). 

Cuando se aplica las técnicas predictivas, se deben pasar las siguientes fases: 1) 

identificación objetiva, en la cual se emplean criterios para la identificación del modelo 

más apropiado para ajustar los datos, b) estimación, en donde se calculan las variables 

del modelo que se determinó en la fase anterior, c) diagnosis, cuando se valida el 

modelo determinado, d) predicción, “proceso de utilización del modelo identificado, 

estimado y validado para predecir  valores futuros de las variables dependientes” 

(Pérez, 2007, p. 8).  
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Por otro lado, en las técnicas descriptivas “identifican patrones que explican o 

resumen los datos, es decir, sirven para explorar las propiedades de los datos 

examinados, no para predecir nuevos datos (J. Hernández et al., 2004, p. 12). 

El modelo a utilizar permite descubrir y reconocer patrones y directrices en datos 

presentes sin utilizar los históricos (Moreno et al., 2003).  

Lo que se trata de explicar con los dos tipos de técnicas es que son de utilidad para 

realizar la predicción de las salidas de los datos y descubrir cuáles son las relaciones 

que existen entre ellos, con el uso de herramientas que utilizan algoritmos que permiten 

revelar patrones que no se ven a simple vista, agrupaciones, irregularidades o 

combinaciones por el volumen de datos que se encuentran almacenados en los grandes 

repositorios; además depuran datos importantes de dichos repositorios (Riquelme 

et al., 2006). 

Pérez (2007) propuso una clasificación sobre las técnicas de Minería de Datos, que 

se visualizan en la Figura 7.  
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Figura 7: Algunas técnicas de Minería de Datos. Nota: Tomado de Pérez (2007) 

Este proyecto emplea las técnicas predictivas, de las cuales se toma los árboles de 

decisión para los cálculos de retención de estudiantes en la Carrera de Negocios 

Internacionales de la Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas de la UCSG, 

durante los dos primeros años de la carrera. 

 Infraestructura tecnológica 

En cuanto a la infraestructura tecnológica se analizan: los algoritmos C4.5, Cj 48 

de Weka, el teorema de Bayes y las herramientas de análisis predictivo. 

En cuanto al Algoritmo C4.5, de acuerdo a Heredia, Amaya, y Barrientos (2015) 

el algoritmo C4.5 sirve para la generación de los árboles de decisión:  

Es una extensión del algoritmo ID3, el cual trabaja únicamente con valores 

discretos en los atributos. En cambio, el algoritmo C4.5 permite trabajar con 
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valores continuos, separando los posibles resultados en dos ramas: una para 

aquellos Ai < = N y otra para todos los Ai > N De esta forma, C4.5 genera un 

árbol de decisión a partir de datos mediante particiones realizadas de manera 

recursiva. (sec. Metodología). 

El algoritmo C4.5 facilita: a) aplicación la concepción razón de ganancia, b) 

generación de árboles de decisión cuando existan datos con información desconocida 

para los atributos, c) utilizar atributos de valores continuos, d) poda de árboles de 

decisión, e) conseguir reglas de clasificación (Molina & García, 2006).  

En lo relacionado con el algoritmo J48 de Weka, se conoce que es una 

implementación del C4.5. En este algoritmo, una parte importante de la configuración 

es “el factor de confianza para la poda, confidence level, puesto que influye 

notoriamente en el tamaño y capacidad de predicción del árbol construido” (Jesús 

García & Molina, 2012, pp. 196–197). 

Los antes mencionados autores explicaron este la forma de construcción de este 

parámetro se realiza: 

Para cada operación de poda, define la probabilidad de error que se permite a 

la hipótesis de que el empeoramiento debido a esta operación es significativo. 

Cuanto más baja se haga esa probabilidad, se exigirá que la diferencia en los 

errores de predicción antes y después de podar sea más significativa para no 

podar. El valor por defecto de este factor es del 25%, y conforme va bajando 

se permiten más operaciones de poda y por tanto llegar a árboles cada vez más 

pequeños. Otra forma de variar el tamaño del árbol es a través de un parámetro 

que especifica el mínimo número de instancias por nodo, si bien es menos 

elegante puesto que depende del número absoluto de instancias en el conjunto 

de partida (Jesús García & Molina, 2012, pp. 196–197). 

En cuanto a las redes bayesianas, García, Martín, Gerassis, Saavedra y Taboada 

(2017) manifestaron que “modelizan fenómenos aleatorios mediante la representación 

de un conjunto de factores y las relaciones de dependencia entre ellas. Estas relaciones 

se representan a través de modelos gráficos, habitualmente grafos acíclicos dirigidos” 

(pp. 2–3). 
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El Teorema de Bayes asume, a través de la descomposición, “que un nodo depende 

solamente de sus padres, entendiendo por nodo padre aquél del cual es descendiente 

mediante un arco del grafo G. Dicho de otra forma, el nodo padre es el nodo causa y 

su descendiente es nodo efecto” (J. F. García et al., 2017). 

Sobre las Herramientas de Análisis Predictivo, según la información que 

proporciona anualmente el grupo Gartner, sobre el Listado de Plataformas Data 

Science y Machine Learning punteras en el mercado 2018 (LIS Solutions, 2018), 

muestra a KNIME se encuentra puntera entre las preferencias en el mercado. Hay que 

recordar que:  

El Cuadrante Mágico de Gartner es una culminación de la investigación en un 

mercado específico, que le brinda una visión panorámica de las posiciones 

relativas de los competidores del mercado. Al aplicar un tratamiento gráfico y 

un conjunto uniforme de criterios de evaluación, un Cuadrante Mágico lo 

ayuda a determinar rápidamente qué tan bien los proveedores de tecnología 

están ejecutando sus visiones declaradas y qué tan bien se están desempeñando 

en relación con la visión del mercado de Gartner. (Gartner, 2019, párr. 1). 

Por lo tanto, utilizar la información que proporciona esta herramienta es de utilidad 

para determinar la herramienta de análisis predictivo que es más óptima para el 

proyecto. 
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Figura 8: Herramientas punteras en Data Science y Machine learning. Nota: Tomado de (LIS Solutions, 

2018) 

 Herramientas de desarrollo  

Para el desarrollo del proyecto se utilizan algunas herramientas de programación, 

tales como (1) Interfaz gráfica y (2) Herramientas.  

 Interfaz gráfica  

Se entiende como interfaz de usuario al “conjunto de formas y métodos que 

posibilitan a los usuarios la interacción con un sistema, empleando para esto gráficos 

e imágenes” (Alegsa, 2016, párrs. 1–2). Estas formas incluyen íconos, fuentes, 

ventanas y otros que sirven para representar las distintas acciones que realiza el 

sistema. 

 Herramientas  

 Una herramienta para desarrollo de software es un programa, aplicación o 

instrucción que se utiliza para servir de soporte en la realización de diversas tareas y 

realizarlas de manera más fácil y sencilla (Sistemas, s/f). 
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Existen diversas herramientas utilizadas por los desarrolladores para crear sistemas 

de información, entre las cuales se encuentran NetBeans, Eclipse, Visual Studio. En la 

Tabla 1 se presenta una comparación entre estas herramientas. 

NetBeans es un “entorno gratuito para desarrollo de programas Java estándar y 

applets. Facilita la tarea de desarrollo de aplicaciones empresariales Java EE o J2EE, 

permitiendo la compilación, empaquetado, distribución y ejecución dentro del mismo 

entorno” (Garrido Abenza, 2015, p. 6). 

Al igual que NetBeans, Eclipse “es un entorno de desarrollo gratuito que ayuda en 

el desarrollo de programas en Java SE y Java EE, así como otros lenguajes por medio 

de pluggins” (Garrido Abenza, 2015). Facilita la ejecución de “herramientas para la 

gestión de espacios de trabajo, escribir, desplegar, ejecutar y depurar aplicaciones” 

(Genbeta, 2014, párr. 2). 

Visual Studio  

es la herramienta de desarrollo multilenguaje más completa para construir e integrar 

rápidamente aplicaciones y servicios Web XML. Aumenta de un modo extraordinario 

la productividad de los desarrolladores y crea nuevas oportunidades de negocio. En su 

diseño se han integrado a fondo los estándares y protocolos de Internet, como XML y 

SOAP, por lo que Visual Studio .NET simplifica considerablemente el ciclo de vida 

del desarrollo de aplicaciones. 

En la tabla 1 se presenta la comparación de las herramientas antes mencionadas. 
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Tabla 1: Comparación de los lenguajes de programación 

Características Visual Studio NetBeans  Eclipse 

Descripción  IDE para sistemas 

operativos Windows. 

aplicaciones, sitios y 

aplicaciones web, así 

como servicios web en 

cualquier entorno que 

soporte la plataforma 

.NET 

IDE desarrollado para 

lenguaje Java 

IDE para desarrollo de 

aplicaciones de cliente 

enriquecido, basadas 

en navegadores. Para 

entornos integrados. 

IDE extensible; 

plataforma ligera para 

componentes de 

software 

Plataforma  .NET Multiplataforma  Multiplataforma  

Lenguaje  Multilenguaje  Orientado a objetos Orientado a objetos 

Costo    Open source Open source 

Requerimientos  Procesador Pentium II 

450 MHz como 

mínimo, RAM: 64 MB 

para Windows NT 

Workstation 4.0; 160 

MB para Windows NT 

Server 4.0; 

96 MB para Windows 

2000 Professional; 192 

MB para Windows 

2000 Server; 160 MB 

para Windows XP 

Professional; 3,5 GB 

de espacio de disco 

duro disponible, que 

incluye un mínimo de 

500 MB en la unidad 

del sistema 

Requerimientos de 

hardware: espacio en disco 

125 Mbytes, memoria: 256 

Mbytes, procesador: 500 

Mhz, software: JDK 1.3 o 

superior 

Mínimo 1Ghz de 

procesador, memoria 

512 MB, disco de 150 

Mb 

Ventajas  Construcción de 

aplicaciones .NET, 

entorno unificado de 

desarrollo integrado, 

Creación de potentes 

aplicaciones de bases 

de datos, Versiones 

completas de 

tecnologías Servidor, 

con licencia para 

desarrollo y pruebas 

únicamente 

Reutilización de módulos, 

uso de Update Center 

Module, instalación y 

actualización simple, 

incluye templates y 

wizards, soporte para PHP, 

menor consumo de 

memoria, refactorización, 

soporta JavaScript 

Para aplicaciones 

profesionales, aunque 

también se utiliza para 

actividades didácticas 

por su versión gratuita 

Soporte a 

lenguajes 

Visual Basic .NET, 

Visual C#TM .NET, 

Visual C++® .NET, 

Visual J# TM .NET 

Java, C/C++ PHP,  

Groovy, JavaScript, JSP, 

Ruby, Perl, Go 

XML, HTML5, CSS, 

Otros 

Java, C/C++, PHP, 

HTML5, JavaScript,  

JSP, Perl, Python, 

SQL, CSS 

Nota: Adaptado de Mauleon (2013), Chambi (2016), Cobos (2014), Arias (2015) 
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2.2. Sustento Legal 

El proyecto se sustenta en algunas leyes y normativas. Entre éstas se encuentran la 

Constitución de la República (Asamblea Nacional Constituyente, 2008), Capítulo 

segundo, Derechos del buen vivir, Sección quinta, Educación. 

Art. 26.- La educación es un derecho de las personas a lo largo de su vida y un deber 

ineludible e inexcusable del Estado. Constituye un área prioritaria de la política pública 

y de la inversión estatal, garantía de la igualdad e inclusión social y condición 

indispensable para el buen vivir… (p. 16). 

Otro de los documentos legales que enmarcan el proyecto es la Ley Orgánica de 

Educación Superior (LOES), Título I Ámbito, Objeto, Fines y Principios del Sistema 

de Educación Superior Capitulo 1 Ámbito y Objeto: 

Art. 2.- Objeto. - Esta Ley tiene como objeto definir sus principios, garantizar el 

derecho a la educación superior de calidad que propenda a la excelencia, al acceso 

universal, permanencia, movilidad y egreso sin discriminación alguna (CES, 2010, p. 

7).  

Art. 5.- Derechos de las y los estudiantes. - Son derechos de las y los estudiantes 

los siguientes: 

b) Acceder a una educación superior de calidad y pertinente, que permita iniciar 

una carrera académica y/o profesional en igualdad de oportunidades; 

d) Participar en el proceso de evaluación y acreditación de su carrera…(CES, 2010, 

p. 7). 

En cuanto al Modelo Pedagógico-Educativo de la UCSG, se considera el Título 

I, De la Misión y Visión de la Universidad Católica de Santiago de Guayaquil y de la 

Representación de su Modelo Pedagógico, sobre los ejes que sostienen el Modelo 

Educativo-Pedagógico. 

Art. 4.- Estos ejes, en su integración y complementariedad configuran: tipos de 

enseñanza, aprendizajes, evaluaciones, formación y los rasgos o características de los 
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actores centrales: autoridades académicas, docentes, estudiantes, funcionarios, esto es, 

la comunidad universitaria. 

Enseñanza: democrática, participativa, reflexiva, basada en la formulación, 

análisis y resolución de problemas, con énfasis en la investigación formativa y en el 

empleo de las nuevas tecnologías de la información y la comunicación. 

Aprendizaje: colaborativo, reflexivo, con énfasis en el ejercicio del estudio 

autónomo, la investigación y las prácticas pre profesionales. 

Proceso de aprendizaje: proceso de reflexión en la acción. El proceso propicia y 

estimula la reflexión sobre la cultura, la investigación entendidos en su connotación 

más amplia. La transferencia y la co-construcción del conocimiento, desde la reflexión, 

deben caracterizar al proceso de enseñanza aprendizaje como premisa para la 

formación sólida e integral de los estudiantes. 

Evaluación, mejora y transparencia: acciones sistemáticas pedagógicas, 

formativas, sumativas de proceso, con medida de resultados del aprendizaje…(UCSG, 

2013, pp. 3–4). 

2.3. Ámbito de Aplicación 

El proyecto se aplica a la Carrera de Gestión Empresarial Internacional, ahora 

Negocios Internacionales, por su rediseño. 

 Gestión Empresarial Internacional (Negocios Internacionales) 

En el año 1992 se crea la carrera Gestión Empresarial Internacional con la finalidad 

de formar profesionales en Economía, Comercio Exterior, Administración e Idiomas, 

profesionales de este tipo, de gran demanda en el mercado laboral. Los conocimientos 

adquiridos en dichas ramas del conocimiento contribuyen en el cumplimiento de 

funciones administrativas, ante un panorama ampliamente globalizado, ya que la 

influencia de fuerzas internacionales está presente, además, en organizaciones 

nacionales, por lo que es indispensable que existan graduados que tengan formación 

en técnicas para intercambio comercial (UCSG, 2018b). 
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Debido a las disposiciones de los entes reguladores educativos, se ha realizado el 

rediseño de las carreras en la UCSG, por lo que la carrera de Gestión Empresarial 

Internacional cambio a Negocios Internacionales. 

Su misión: 

Formar profesionales socialmente responsables en el manejo de los negocios 

internacionales de las organizaciones a través del desarrollo de competencias 

en el ámbito económico, administrativo, financiero e investigativo, las nuevas 

tecnologías de información, técnicas de negociación y el dominio de los 

idiomas español, francés e inglés acorde con a las exigencias de los diferentes 

entornos cambiantes y globalizados. (UCSG, 2018c). 

Su visión: 

Ser una carrera universitaria líder en el campo de los Negocios 

Internacionales con presencia nacional e internacional, en función de los 

avances de la tecnología y los cambios económicos administrativos y 

tecnológicos del mundo contemporáneo. (UCSG, 2018c). 

En cuanto a su organización interna, en la Figura 9 se muestra el organigrama de la 

Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas. 
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Figura 9: Organigrama de la Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas, Carrera de Gestión 

Empresarial Internacional (Negocios Internacionales) 

 Proceso de acreditación  

Con fecha 13 de octubre de 2016, el Consejo de Educación Superior (CES) recibe 

el proyecto de la Carrera de Negocios Intencionales, presentado por la Universidad 

Católica de Santiago de Guayaquil (UCSG), por medio de la Plataforma Informática 

para la presentación de Carreras y Programas. Con fecha 17 de abril de 2017, realiza 

la evaluación mediante la Plataforma de Presentación de Carreras del CES, y se genera 

el informe técnico de evaluación de la carrera de Negocios Intencionales realizado por 

los Facilitadores Académicos Externos. 

Mediante plataforma informática del CES el día 24 de abril de 2017, se pone en 

conocimiento de la UCSG, las observaciones de la evaluación realizada por los 

Facilitadores Académicos Externos del proyecto de la carrera de Negocios 
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Internacionales, para que de ser pertinentes se valoren, subsanen y se incluyan las 

respuestas a las observaciones realizadas en el proyecto académico. 

Con fecha 24 de mayo de 2017 se recibe a través de la Plataforma Informática de 

Presentación de Carreras y Programas, las respuestas a las observaciones realizadas 

por los Facilitadores Académicos Externos al proyecto de la carrera de Negocios 

Internacionales, el mismo que incluye la valoración de las observaciones realizadas. 

El 13 de septiembre, se recibe el proyecto final de la carrera de Negocios 

Internacionales, presentado por la Universidad Católica de Santiago de Guayaquil 

(UCSG). 
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Figura 10: Datos informativos del rediseño de la Carrera. Nota: Información proporcionada por la 

carrera. 

 Tasas de retención 

Sobre las tasas de retención de estudiantes en la UCSG, se conoció información 

desde el año 2013. El cálculo de la tasa de retención se realiza con la cantidad de 

alumnos correspondiente a una determinada cohorte, es decir, la cantidad que ingresó 
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dividido para el número que salió de la universidad; la información fue proporcionada 

por el área de Informática y Estadística de la UCSG. 

El porcentaje de las tasas de retención de estudiantes a nivel universitario se 

encuentra dentro de los parámetros de las IES, y el porcentaje de retención de la 

Carrera de Negocios Internacionales tiene otro comportamiento, que sería útil se 

analice y se incluya entre las actividades, métodos para aumentar este porcentaje.  
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CAPÍTULO III:  

METODOLOGÍA Y RESULTADOS 

El levantamiento de información realizado para este proyecto permitió realizar el 

diseño y posterior implementación de la propuesta, y se la obtuvo a través de la 

metodología de investigación correspondiente y de desarrollo de sistemas. A 

continuación, se describen, paso a paso, las fases de los procesos antes señalados. 

3.1.  Metodología de la Investigación 

La investigación científica permite construir conocimientos y teorías con base 

en la ciencia, permitiendo que cada uno de éstos se constituya en una oportunidad para 

crear nuevos que lleven a dar respuestas y buscar soluciones a problemas de orden 

social y natural. 

En el ámbito de la investigación científica la primera clasificación que debe 

hacerse es el enfoque que tiene ésta: cuantitativa o cualitativa. En algunos casos una 

investigación puede ser cuanti-cualitativa, es decir, toma la característica de mixta. 

Cabe, entonces, establecer algunas diferencias y conceptualizaciones sobre el enfoque 

de investigación. 

A decir de Bernal Torres (2010, p. 60), hay una gran diferencia entre estos dos 

enfoques: 

 La investigación cuantitativa “se fundamenta en la medición de las 

características de los fenómenos sociales, lo cual supone derivar de un 

marco conceptual pertinente al problema analizado, una serie de postulados 

que expresen relaciones entre las variables estudiadas de forma deductiva. 

Este método tiende a generalizar y normalizar resultados”. 

 Mientras que la investigación cualitativa “se orienta a profundizar casos 

específicos y no a generalizar (…) cualificar y describir el fenómeno social 

a partir de rasgos determinantes, según sean percibidos por los elementos 

mismos que están dentro de la situación estudiada”. 
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Para ampliar el campo de estudio de la investigación cualitativa, y como 

complemento a lo aseverado por Bernal, cabe mencionar a Hernández Sampieri, 

Méndez Valencia, Mendoza Torres, y Cuevas Romo (2017, p. 114) quienes aseguran 

que este enfoque de investigación  propiamente está orientado a analizar procesos, 

comportamientos, experiencias humanas, aspectos culturales y sociales, historias de 

vida, entre otros, en donde la intención es llegar a una exploración o descripción de 

percepciones de un grupo social, ante ello, “la muestra, la recolección de los datos y 

el análisis pueden sufrir modificaciones de acuerdo con las eventualidades que surjan 

y la forma en que evolucione el trabajo en el campo” (2017, p. 114). 

Con base en lo anterior, la investigación objeto de este estudio tiene un enfoque 

cualitativo ya que está orientada a realizar un análisis de procesos que ocurren dentro 

de una unidad académica para determinar los niveles de retención de sus estudiantes, 

con el fin de proponer una técnica utilizando la minería de datos para el diseño de este 

proceso. Debido a lo mencionado, este estudio es analítico, exploratorio y descriptivo. 

Es analítico porque busca revisar los componentes de cada proceso para 

encontrar sus causas y efectos, así como sus características propias para llegar a una 

comprensión global del objeto; es exploratorio porque a lo interno del ámbito de 

estudio no se ha realizado investigaciones relacionadas directamente con la 

información utilizada para el diseño de nuevos procesos y aplicativos tecnológicos que 

permitan determinar los niveles de retención estudiantil en la unidad académica 

beneficiaria del producto final de este proyecto; finalmente, es descriptivo, porque 

además de identificar el paso a paso de cómo se maneja la información de las variables 

que intervienen en el proceso de retención estudiantil, se realiza una revisión y 

actualización de dicho proceso para manejo futuro de directivos y autoridades de la 

unidad académica. 

Todo lo mencionado en el párrafo anterior tiene su base en algunas 

conceptualizaciones elaboradas por expertos en el tema de la investigación científica: 

es analítica porque está orientada a “organizar los resultados o descubrimientos 

relacionados con un fenómeno o experiencia humana que está bajo investigación” (R. 

Hernández, Fernández, & Baptista, 2014, p. 426); es descriptiva porque “se reseñan 

las características o rasgos de la situación o fenómeno objeto de estudio” (César A. 

Bernal, 2010, p. 113); es exploratoria ya que busca “examinar un tema o problema de 



42 

investigación poco estudiado, del cual se tienen muchas dudas o no se ha abordado 

antes (…) o bien, si deseamos indagar sobre temas y áreas desde nuevas perspectivas”. 

Por otro lado, en una investigación cualitativa, la población a abordar puede o 

no ser necesaria, dependiendo del contexto que se indaga. Para el caso de este estudio, 

que se trata de analizar el proceso que se sigue para determinar los niveles de retención 

estudiantil, para diseñar una vista minable con técnicas de minería de datos que 

presente resultados en el momento en que sea solicitado, no fue necesario establecer 

población ni muestra, solamente se identificó las personas clave de este proceso y los 

interesados en los resultados y se los denominó informantes a quienes se aplicó la 

técnica de la entrevista que es considerada una técnica que tiene como base el diálogo 

entre el entrevistador y el informante acerca de un tema preestablecido y con apoyo de 

una guía de preguntas que, pueden o no, ser ampliadas según como vaya presentándose 

la necesidad de más información, siempre dentro del tema de investigación y las 

variables que intervienen en el estudio, respetando las funciones propias de este tipo 

de técnicas de recolección de datos de manera que se cumpla con los fines 

originalmente identificados (F. Arias, 2012; Lara Muñoz, 2013); las preguntas de la 

entrevista han sido incluidas en el Apéndice B.  

El resultado del análisis realizado a las entrevistas, se presenta en el apartado 

correspondiente de este capítulo. 

3.2.  Metodología de desarrollo 

En cuanto a la metodología de desarrollo, se utilizó el prototipo que, de acuerdo a 

Pressman (2010, p. 37) es común que los clientes especifiquen cuáles son los objetivos 

que tendrá el software a desarrollar, pero no sepa determinar los requerimientos; o 

también se puede dar el caso de que el programador no considere que su algoritmo de 

su sistema sea lo suficientemente eficiente, adaptable o permita la fácil interacción con 

los usuarios finales. Surge, entonces, la necesidad de crear prototipos para buscar una 

mejor y rápida solución, la cual ayudará a comprender y clarificar a todos los 

involucrados en el sistema los requerimientos que aún no son comprensibles. Este 

proceso se conoce como paradigma de hacer prototipos. 
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El proceso antes mencionado inicia con una reunión entre todos los involucrados 

para determinar los objetivos del sistema, definir requerimientos básicos y especificar 

cuáles serían los requerimientos y descubrir los temas en los cuales se necesita 

definición mayor. Se proyecta enseguida “una iteración para hacer el prototipo, y se 

lleva a cabo el modelado (en forma de un ‘diseño rápido’). Éste se centra en la 

representación de aquellos aspectos del software que serán visibles para los usuarios 

finales (…)” (Pressman, 2010, p. 37). Mediante el diseño rápido se construye el 

prototipo que se lo muestra a los usuarios finales para su retroalimentación y se definen 

nuevamente requisitos no comprendidos previamente. 

La idea de desarrollar un prototipo es la identificación de los requisitos que va a 

tener el sistema, generando de forma rápida un programa que funcione y muestre lo 

que en realidad se necesita, por lo que es muy útil en el desarrollo de este proyecto ya 

que, en caso de un posterior incremento de requerimientos de los ya previstos, se podrá 

descartar el prototipo realizado y desarrollar otro.  

En la Figura 12 se presenta el proceso del paradigma de hacer prototipos. 

 

Figura 11: El paradigma de hacer prototipos. Nota: Tomado de: Pressman (2010) 

3.3. Metodología de Minería de Datos 

Las fases del proceso de Minería de Datos se describen en los párrafos a 

continuación. 
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 Integración y selección 

En esta etapa, luego de que se han determinado los conocimientos más importantes 

y que se han establecido los objetivos del proceso de KDD visto desde la perspectiva 

del usuario final, se elabora un grupo “de datos objetivo, seleccionando todo el 

conjunto de datos o una muestra representativa de este, sobre el cual se realiza el 

proceso de descubrimiento. La selección de los datos varía de acuerdo con los 

objetivos del negocio” (Timarán et al., 2016, p. 65). 

Esto significa que el grupo de datos seleccionados para el proyecto se los obtuvo 

del sistema, en donde se encuentra el registro histórico de los estudiantes, con su 

información, de los cuales se escogió los que se consideran necesarios para la vista 

minable.  

De acuerdo a Pacheco y Fernández (2015, p. 27), en esta etapa se cumplen tres 

tareas, las mismas que se explican a continuación. 

 Aprendizaje del tema., es necesario descubrir “el proceso detrás de la generación 

de la información para poder formular las preguntas correctas, seleccionar las 

variables relevantes a cada pregunta, interpretar los resultados y sugerir el curso 

de acción después de concluido el análisis”; 

 Recolección de datos. Se deberá encontrar los datos precisos, “cómo fueron 

obtenidos los datos de varias fuentes, cómo se pueden combinar estos datos y el 

grado de confianza de cada fuente”; y, 

 Experiencia en análisis de datos. Se deberán conocer técnicas estadísticas. 

 Exploración y procesamiento 

Esta etapa se refiere a la “aplicación de técnicas de análisis exploratorio de datos, 

buscando la distribución de los datos, simetría, normalidad y correlaciones existentes 

en la información” (UIAF, 2014, p. 16). 

 Limpieza  

De acuerdo a Pacheco y Fernández (2015) “esta etapa se realiza con el fin de 

eliminar valores irrelevantes al objetivo, valores redundantes e inconsistencias en los 

datos de varias   fuentes al juntarlos dentro de una sola base de datos” (p. 27). 
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Es, en esta etapa, en donde se tratan los datos, de manera que de la información 

recogida se utilice lo necesario, eliminando los datos que no sean relevantes, mediante 

la aplicación de las técnicas correspondientes. 

 Transformación/reducción de datos  

Según lo manifestado Fayyad et al., (1996) citados por Timarán et al., (2016) en 

esta etapa se trata de buscar “características útiles para representar los datos 

dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan métodos de reducción de dimensiones 

o de transformación para disminuir el número efectivo de variables bajo consideración 

o para encontrar representaciones invariantes de los datos” (p. 66). Dichos métodos de 

reducción son horizontales (suprimir listas ordenadas iguales resultantes del 

reemplazo del valor de la característica por otra de alto nivel) y verticales (suprimir 

atributos repetidos o intrascendentes como columnas, llaves funcionalmente 

dependientes) (Timarán et al., 2016). 

 Minería de datos 

En esta fase se determina cuál es la tarea que se va a llevar a cabo, que pueden ser 

“clasificación, agrupación, otras y se elige la técnica descriptiva (clustering y 

segmentación, escalamiento, reglas de asociación y dependencia, análisis 

exploratorio…) o predictiva (regresión y series temporales, análisis discriminante, 

métodos bayesianos, algoritmos genéricos, árboles de decisión, redes neuronales)” 

(UIAF, 2014, p. 17). 

Lo que se utiliza en el proyecto son los árboles de decisión y el algoritmo C4.5. 

 Evaluación e interpretación de resultados 

Se refiere a cómo se interpretan los resultados que se consiguieron después de 

utilizar y ejecutar el algoritmo escogido en la fase de minería de datos (Pacheco & 

Fernández, 2015). Los expertos analizan y evalúan los patrones obtenidos y en caso 

de que se requiera, se puede regresar a etapas previas y ejecutar otras iteraciones 

(UIAF, 2014). 
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 Difusión y uso de modelos 

Se aplica el nuevo conocimiento y se involucra a todos los posibles usuarios (UIAF, 

2014). Luego de que el modelo se construyó y validó, se lo utiliza para dos fines: “para 

que un analista recomiende acciones basándose en el modelo y en sus resultados, o 

bien para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de datos” (J. Hernández et al., 2004, 

p. 39). Puede darse el caso de que se necesite asociarse a otras aplicaciones. 

Si el modelo es una aplicación automática o manual, se requiere la difusión de la 

misma, esto significa que comparta con los usuarios finales y el conocimiento 

adquirido será parte del know-how (saber cómo) empresarial. Por otro lado, es 

necesario evaluar el buen funcionamiento del modelo, hasta comprobar su verdadera 

utilidad, ya que es posible que los patrones cambien y el modelo deberá volver a 

evaluarse, entrenarse o volver a construirse (J. Hernández et al., 2004). 

3.4.  Análisis de Resultados 

De acuerdo a las entrevistas realizadas se pudo concluir que actualmente no existe 

un protocolo establecido para identificar a los estudiantes que tienen menor 

probabilidad de continuar sus estudios, y la mayoría de las selecciones que se realizan 

se hacen con referencia a la parte académica del alumno, y no se analizan sus aspectos 

socioeconómicos que también influyen en esta decisión. 

Para obtener la información de los estudiantes se realizó un oficio dirigido al Rector, 

con la autorización y firma de la Decana de la Facultad de Ciencias Económicas y 

Administrativas, la Directora de la Carrera de Negocios Internacionales, y la 

Coordinadora Académica 1. El Sr. Rector autorizó la disposición de la información 

siempre y cuando se excluyan los parámetros referentes a la identificación, valores 

monetarios, y cantidades de estudiantes, motivo por el cual no se detallan en el presente 

documento. 

La información fue proporcionada por el Director del Departamento de Centro de 

Cómputo de la UCSG, en dos archivos en formato Excel, el primero de los cuales 

incluía información socio-económica, y el segundo información académica, 

identificando a cada estudiante con un código único. 
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Luego de recibida la información se efectuó su análisis, constatando la cantidad de 

registros, realizando un ordenamiento y reestructuración de los datos, con la finalidad 

que sean compatibles para su unión y posterior análisis, proceso mediante el cual se 

determinó que existían columnas que no podrían ser utilizadas para el estudio debido 

a que tenían ausencia de datos mayores al 20%, y datos que no eran relevantes para el 

presente estudio. 

Como conclusión y según lo expuesto previamente, la Carrera Negocios 

Internacionales de la UCSG posee información oportuna para la aplicación de procesos 

de Minería de Datos y determinar patrones y perfiles para mejorar la tasa de retención 

de sus estudiantes. 
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CAPÍTULO IV:  

PROPUESTA 

En los párrafos que se encuentran a continuación, se presenta la propuesta 

metodológica de utilización de técnicas de Minería de Datos para la determinación de 

la tasa de retención de estudiantes de la Carrera de Negocios Internacionales (anterior 

Gestión Empresarial Internacional), cuyos resultados de su aplicación permitirá a las 

autoridades una toma de decisiones más acertada en cuanto al estudio de las causas de 

la deserción estudiantil.  

4.1.  Introducción 

Obtener el conocimiento minado de datos a través de las técnicas de minería de 

datos, se vuelve cada vez más inherente conforme se fue diseñando esta propuesta, ya 

que nos permite analizar las diferentes variables a considerar y calcular no solo la 

predicción sino la probabilidad de que esa predicción ocurra. 

El proceso de KDD no solo implica la obtención y análisis de los datos sino la fase 

de corrección de datos erróneos o incompletos, donde se decide el tratamiento de los 

mismos. El propósito de la fase de minería de datos es decidir que tarea se utiliza para 

el proceso de extracción de conocimiento, eligiendo el método más adecuado, lo cual 

permitirá generar un modelo de predicción para analizar la nueva información que se 

le proporcione y pronosticar una única variable. 

4.2. Objetivo 

Determinar el nivel de deserción-retención estudiantil de los estudiantes de la 

Carrera de Negocios Internacionales de la Facultad de Ciencias Económicas y 

Administrativas, mediante la generación de un modelo predictivo con técnicas de 

Minería de Datos, para ayudar en predicciones futuras. 

4.3.  Responsables  

El requerimiento está a cargo de la directora de la Carrera Negocios Internacionales 

y la Coordinadora Académica 1. 
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4.4.  Descripción de la solución 

La propuesta a presentar tuvo dos fases. En primer lugar, el análisis de la 

información y creación del modelo predictivo a través de técnicas de Minería de Datos, 

para extraer sus reglas, y una segunda fase, la implementación de las reglas del modelo 

a través de una interfaz que identifique los estudiantes con mayor probabilidad de 

deserción en la Carrera. 

 Proceso 

El proceso actual de reconocimiento de los estudiantes que tienen problemas en su 

rendimiento realizado por la Directora de la Carrera, se lo realiza de forma manual, el 

mismo que se lo puede apreciar en la Figura 13. 

 

Figura 12: Proceso actual 

Para dar una solución automatizada al proceso manual, se propone la 

implementación de una interfaz en la cual, a pesar de suponerse un proceso un poco 

más complejo en su ejecución, se integra una solución más amplia en el análisis de la 

tasa de retención (ver Figura 14). 



50 

 

Figura 13: Solución 

Para desarrollar la aplicación que contendrá la solución se deberá identificar las 

reglas del modelo de predicción que se conseguirán a traves del proceso de Minería de 

datos (KDD), el cual se explica a continuación. 

 Fase 1: Minería de Datos 

La metodología que se usa para la extracción de conocimiento es “Descubrimiento 

de conocimiento en base de datos” (KDD), debido a que la minería de datos es una 

fase dentro de la metodología KDD, que permite la extracción del modelo predictivo 

que servirá para la toma de decisiones. 

Para cumplir con los procesos establecidos para el descubrimiento de la 

información a través de las bases de datos (KDD), se deberá realizar los procesos de 

selección, preprocesamiento, limpieza (transformación), minería de datos, e 

interpretación de los resultados. 

La herramienta para Minería de Datos que ha quedado mejor posicionada en el 

Cuadrante Mágico de Gartner como líderes sobre las plataformas de Data Science y 

Machine Learning para el 2018 ha sido Knime, motivo por el cual es utilizada para 

este proyecto. Entre las características de Knime se incluyen su código abierto, función 

multiplataformas y la disponibilidad de diferentes algoritmos de predicción que son 

útiles para el análisis de la información. 
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Proceso de selección 

El desarrollo de la metodología se basa en el análisis del conjunto de datos 

obtenidos, y determinar los más esenciales para el estudio del parámetro de retención. 

Para analizar la retención de estudiantes de los primeros años de estudio en la Carrera 

Negocios Internacionales, las autoridades de UCSG y la Carrera, proporcionaron la 

información correspondiente a la cohorte de estudiantes 2016-2018, considerando que 

existe información confidencial que no fue proporcionada.  

De acuerdo al grado de inferencia con respecto a la retención del estudiante se 

clasifica las variables de acuerdo a la Tabla 3: 

 

Tabla 2: Clasificación de las variables 

Variables a considerar Variables de menor relevancia 

COD_ESTUDIANTE NACIONALIDAD 

EDAD CARRERA 

SEXO TRANSPORTE  

ESTADO_CIVIL TIPO_COLEGIO 

UBICACCIÓN_COLEGIO PENSIÓN_COLEGIO 

REALIZÓ_ESTUDIOS_ADICIONALES BECA_OTORGADA_EN_COLEGIO 

TRABAJA VIVE_PADRE 

TIENE_HIJOS ESTADO_CIVIL_PADRE 

PORCENTAJE_BECA INTRUCCIÓN_PADRE 

PROM_DIAS_RETRASO VIVE_MADRE 

RETENCIÓN ESTADO_CIVIL_MADRE 

APROBADAS INTRUCCIÓN_MADRE 

REPROBADAS  

PROMEDIO  

SEGUNDA  

TERCERA  

Adicionalmente, después de realizar un análisis de los datos faltantes se descartaron 

Provincia, Alojamiento y Beca otorgada del colegio a universidad (examen SNNA). 

En la Figura 16 se muestran el total de variables y sus porcentajes, en donde se 

señalan las variables no relevantes por falta de datos, los datos descartados y los datos 

utilizados a pesar de faltar información. 
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Figura 145: Porcentaje de datos faltantes por columnas 

Proceso de Pre procesamiento (limpieza) 

Debido a que la calidad de los datos no sólo depende del algoritmo de minería de 

datos sino también de la calidad de los datos minados, se excluyeron las columnas 

cuyo porcentaje de datos era mayor al 20%, pero para el caso de la variable Trabaja no 

se la excluyó debido a que el un dato relevante para el estudio.  

Como medida adicional y debido a la existencia de datos en blanco que se han 

presentado se usa la moda para completarlos. 

Proceso de transformación 

Debido a que existen datos repetidos por cada semestre se reduce la cantidad de 

registros a un único registro por código de estudiante, pasando a ser éste clave primaria 

y adicionando el campo de retención que depende si se encuentra o no estudiando en 

el Semestre B-2018.  

Para los datos de la información académica se asignan rangos de valor que permitan 

el mejor funcionamiento e interpretación del algoritmo en la siguiente etapa de minería 

de datos, los mismos que se aprecian en la Tabla 4. 

Para la clasificación de la edad se seleccionó dos rangos los menores a 19 años y 

los mayores o iguales a 19 años, debido a que el promedio de los estudiantes que 

ingresan a la universidad tienen entre 17 y 18 años, considerando como un “adulto” a 

los estudiantes que tienen más de 18 años. 
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Tabla 3: Rangos de valor 

Clasificación de los datos por rangos 

Columnas Rangos de valores Detalle del rango 

Edad <25=1 ; >24=2 <19 standard o >= 19 adulto 

Aprobadas 

mayor a 

31=EXCELENTE 

Los estudiantes que ingresaron en el 

período académico A-2016 deberían tener 

aprobadas 40 materias para ser alumno 

regular, y los que ingresaron en el B-2016 

deberían tener 32 materias, por este 

motivo el rango excelente establece con 

estos valores. 

mayor a 

16=MUYBUENO 

mayor a 8=BUENO 

mayor a 0=REGULAR 

0=NINGUNA 

Reprobadas 

mayor a 6=ALTO Para clasificar estos valores se tomó en 

consideración la mediana sobre los 

valores mayores a 0 que resulto ser 3.5. 

mayor a 3=MEDIO 

mayor a 0=BAJO 

0=NINGUNA 

Promedio 

mayor a 9=EXCELENTE De acuerdo al Instructivo para la 

aplicación de la evaluación estudiantil, 

del Ministerio de educación se le asignó 

los rangos según su escala cualitativa.  

mayor a 6=BUENO 

mayor a 4=REGULAR 

mayor a 0=BAJO 

0=NINGUNO 

Segunda 

mayor a 3=ALTO Para clasificar estos valores se tomó en 

consideración la mediana sobre los 

valores mayores a 0 que resultó ser 1. 

mayor a 1=MEDIO 

mayor a 0=BAJO 

0=NINGUNA 

Tercera 

mayor a 3=ALTO Para clasificar estos valores se tomó en 

consideración la mediana sobre los 

valores mayores a 0 que resultó ser 1. 

mayor a 1=MEDIO 

mayor a 0=BAJO 

0=NINGUNA 

Para la aplicación de cualquiera de los algoritmos de minería de datos se debe 

realizar un análisis de la variable a predecir. Las distintas tareas que ofrece la minería 

de datos se ordenan en su mayoría en dos grandes grupos, las descriptivas y las 

predictivas, siendo estas últimas las de interés para el estudio, debido a que se necesita 

predecir la variable de retención. 

Proceso de Minería de Datos 

Para el proceso de minería de datos se utilizó dentro de las técnicas predictivas las 

tareas de clasificación mediante arboles de decisión y los métodos bayesianos, los 

cuales sirven para realizar comparaciones durante el estudio.  
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Figura 15: Vista minable 

Los árboles de decisión sirven para organizar las variables que se filtraron en la fase 

de selección, limpieza y transformación, y organizarlas en una estructura jerárquica 

que determine la probabilidad de retención siguiendo las condiciones que se cumplen 

desde la raíz hasta las hojas como se muestra en la Figura 17. 

 

Figura 16: Estructura jerárquica del modelo 

Proceso de Interpretación 

Para realizar las comparaciones de los algoritmos se utilizaron gráficos circulares 

(ver Figura 18,19 y 20). Los algoritmos J48 y C4.5 utilizan las técnicas de árboles de 
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decisión dentro de las tareas de predicción, y ambos arrojan resultados iguales en su 

predicción, motivo por el cual no se detalla su análisis. 

 

 

Figura 17: Comparación con algoritmo J48 (1) 

 

Figura 18: Comparación con algoritmo J48 (2) 

Comparación de C4.5 con Teorema de Bayes 

El Teorema de Bayes a pesar de que fue un algoritmo muy usado, para este caso de 

estudio no presenta un resultado confiable ya que su porcentaje de error en la 

predicción es del 18.18%, siendo inferior al C4.5 por más del 9%, lo cual es 

representativo para el presente estudio. 
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Figura 19: Teorema de Bayes 

El resultado generado determino que el algoritmo C4.5 tenía un mayor grado de 

aciertos en sus predicciones, motivo por el cual fue escogido para extraer las reglas, y 

su implementación en el aplicativo. 

Generación de reglas 

Para la preparación de la solución es necesario transformar el árbol de decisión en 

un sistema de reglas que se deber enfocar en la deserción del estudiante, aislando las 

reglas que conducen a este resultado y simplificándolas para una mejor comprensión 

al momento de ingresarlas en el código fuente de la aplicación (ver Figura 21). 

 

Figura 20: Conjunto de reglas 

Las reglas que se simplifican se las muestra en la Tabla 4. 
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Tabla 4: Reglas a simplificar 

$Segunda$ = "MEDIO" AND $Aprobadas$ = "BUENO" => 

"NO" 

$Segunda$ = "NINGUNA" AND $Aprobadas$ = "BUENO" => 

"NO" 

$Aprobadas$ = "REGULAR" AND TRUE => "NO" 

$Aprobadas$ = "NINGUNA" AND TRUE => "NO" 

Debido a que las variables de materias aprobadas se repetían, se simplificó estas 

reglas en una sola: $Segunda$ = "MEDIO" || "NINGUNA" AND $Aprobadas$ = 

"BUENO" => "NO". Luego de lo cual el conjunto de reglas simplificadas quedaría 

como se muestra en la Tabla 5. 

Tabla 5: Reglas simplificadas 

Reglas simplificadas enfocadas en la probabilidad de deserción 

$Segunda$ = "MEDIO" || "NINGUNA"  AND $Aprobadas$ = "BUENO" => "NO" 

$Aprobadas$ = "REGULAR" || "NINGUNA" => "NO" 

Las reglas mostradas en la Tabla 5 son las que se implementaron en el aplicativo, 

pero para registro de este proceso de minería de datos se detalla a continuación la 

ejecución de todos los nodos de manera secuencial, en la Tabla 6.  
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Tabla 6: Descripción de los nodos 

Descripción de los nodos usados en Knime 

(el ordenamiento está directamente relacionado con el orden de procesamiento) 

# Gráfico de Nodos Descripción del proceso 

1 

 

Este nodo lee una de las hojas de cálculo proporcionadas por el 

Centro de Cómputo y la direcciona a su puerto de salida.  

Puede leer solo datos numéricos, de fecha, booleanos y de 

cadena; Establece un tipo de dato para cada columna, para lo 

cual KNIME actualmente admite String, Time And Date, 

Double, Boolean e Int. (en el peor de los casos, "String" cubre 

todo). 

2 

 

Con este nodo se filtra las columnas que por poseer bajo 

porcentaje de información no se pueden usar o que son 

redundantes para el análisis, mientras que solo las columnas 

restantes se pasan a la tabla de salida.  

Dentro del cuadro de diálogo, las columnas se pueden mover 

entre la lista Incluir y Excluir. 

3 

 

Con este nodo se trata los valores faltantes de las columnas que 

se incluyeron a pesar de tener valores faltantes, debido a que 

son muy representativas para el estudio, y para los cuales se está 

registrando la moda. 

La primera pestaña del cuadro de diálogo proporciona opciones 

de manejo predeterminadas para todas las columnas de un tipo 

determinado. La segunda pestaña permite configuraciones 

individuales para cada columna disponible (por lo tanto, 

anulando la predeterminada). 

4 

 

El nodo permite el filtrado de filas según ciertos criterios que 

generan ruido para el estudio.  

5 

 

Este nodo permite unir dos tablas. La unión se basa en las 

columnas de unión de ambas tablas, las cuales deben tener el 

mismo id, caso contrario aumentaría la cantidad de registro y 

generaría datos faltantes. 

5.1 

 

El nodo muestra el número de filas y columnas de la tabla de 

entrada, lo cual sirve para confirmar que el proceso anterior se 

ha realizado de manera exitosa. 

5.2 

 

Este nodo extrae la metainformación de la tabla de entrada 

(nombres de columna, tipos, etc.)  

La metainformación se conoce como la especificación de datos 

de la tabla y contiene información como los tipos de datos q 

asigno a cada columna para verificar que los mismos sean los 

adecuados para el estudio. 
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6 

 

Este nodo cambia el orden de las columnas de entrada, en 

función de la configuración definida por el usuario.  

Las columnas se desplazan para una mejor comprensión de los 

datos. 

La tabla re-ordenada se proporciona en el puerto de salida. 

6.1 

 

El nodo filtra las filas en función del valor seleccionado, lo cual 

nos permite identificar a los alumnos que serán descartados por 

no tener información necesaria para el estudio. 

7 

 

El nodo filtra a los alumnos que cumplan con los parámetros 

necesarios para el análisis. 

8 

 

La tabla de entrada se divide en dos particiones (por número de 

filas). Las dos particiones están disponibles en los dos puertos 

de salida.  

La partición se realiza con muestreo estratificado por retención, 

es decir, la distribución de valores en la columna seleccionada 

se conserva (aproximadamente) en las tablas de salida. 

Las particiones servirán posteriormente para crear el árbol de 

decisión, y realizar las pruebas al mismo. 

9 

 

Este nodo induce un árbol de decisión de clasificación en la 

memoria principal. El atributo de destino es la retención. Las 

divisiones nominales pueden ser binarias (dos resultados) o 

pueden tener tantos resultados como valores nominales. El 

algoritmo proporciona dos medidas de calidad para el cálculo 

dividido; El índice de gini y la relación de ganancia. Además, 

existe un método de poda posterior para reducir el tamaño del 

árbol y aumentar la precisión de la predicción. El método de 

poda se basa en el principio de longitud de descripción mínima. 

9.1 

 

Convierte el modelo de árbol de decisión a una tabla que 

contiene las reglas en forma de texto. Las reglas resultantes son 

independientes entre sí, el orden de las reglas no se especifica. 

10 

 

Este nodo usa un árbol de decisión existente (que se pasa a 

través del puerto modelo) para predecir el valor de la retención 

en los patrones que se escogieron para pruebas.  

El nodo se configura para que se añada columnas con 

distribución de clases normalizada para cada predicción. 
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10.1 

 

El nodo compara la columna de predicción con la de retención, 

con el propósito de identificar los falsos positivos que pueden 

servir para el análisis de la predicción. Los valores de la primera 

columna seleccionada se representan en las filas de la matriz de 

confusión y los valores de la segunda columna mediante las 

columnas de la matriz de confusión.  

La salida del nodo es la matriz de confusión con el número de 

coincidencias en cada celda. 

10.2 

 

Este nodo ayuda a identificar las predicciones faltantes 

encontradas, lo cual puede ser útil para saber cuáles son las 

combinaciones que no está tomando en cuenta el algoritmo. 

11 

 

Compara la columna de predicción con la de retención, y crea 

una nueva columna con las variables TRUE o FALSE que 

servirán para determinar la exactitud del algoritmo.  

12 

 

Se asigna colores para los resultados de la columna generada en 

el nodo anterior. 

13 

 

Muestra un gráfico circular con el porcentaje de exactitud del 

algoritmo sobre la partición de prueba. Si el gráfico circular 

aparece en gris, no se establece información de color para la 

columna circular seleccionada, esto pasaría en caso de 

presentarse alguna predicción no disponible. 

14 

 

El nodo crea un modelo bayesiano a partir de los datos de 

entrenamiento dados. Calcula el número de filas por valor de 

atributo por clase para atributos nominales y la distribución de 

Gauss para atributos numéricos.  

El nodo muestra un mensaje de advertencia si alguna columna 

se ignora debido a tipos de datos no compatibles. 

15 

 

Predice la clase por fila según el modelo aprendido. La 

probabilidad de clase es el producto de la probabilidad por 

atributo y la probabilidad del propio atributo de clase. 

 

16 

 

Clase para generar un árbol de decisión de C4.5 podado o no 

podado, basado en Weka (herramienta para la minería de datos) 
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17 

 

El Weka Predictor toma un modelo generado en un nodo Weka 

y clasifica los datos de prueba en el inport. 

El análisis de los algoritmos y la extracción de reglas para posterior implementación 

en la aplicación de escritorio se aprecia en la Figura 22. 

 

Figura 21: Solución 

 Fase 2: Implementación de las reglas 

Sobre las herramientas tecnológicas que utilizamos en la fase de implementación 

hemos elegido la Interfaz gráfica Windows Forms y Visual Studio como lenguaje de 

desarrollo, debido a que es una herramienta de código abierto, fácil programación, y 

reconocida en el ambiente laboral y estudiantil de nuestro país. 

El aplicativo consta de dos páginas, que son las de Login y la de ejecución y 

presentación del archivo con los resultados de los cálculos de la probabilidad de 

retención procesada mediante técnicas de Minería de Datos, que permite guardarlas en 

formato PDF, WORD o EXCEL, siendo este último el recomendado para su posterior 

análisis. 

Las páginas del aplicativo están contenidas en un solo módulo que se ejecuta en el 

equipo asignado para tal actividad. (Ver Manual de Instalación y Ejecución de 

Aplicación). 
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 Requerimientos de Hardware y Software 

La solución informática es un aplicativo de escritorio, que se ejecutará en un 

ordenador ubicado en las oficinas de la Carrera, y será manejado por la Dirección de 

la Carrera.  Con respecto a los requerimientos técnicos de software y hardware se 

detallan en la Tabla 7. 

Tabla 7: Requerimientos Técnicos de Hardware y Software 

Dato Valor mínimo Valor recomendado 

Procesador Pentium Celeron Intel Core I3 

Memoria RAM 2GB 4GB 

Tamaño Almacenamiento 80MB 100MB 

AccessDatabaseEngine Versión 12.0 Compatible con V12.0 

NetFramework Versión 4.5 Superior a V4.5 

Sistema operativo Windows XP Windows XP o superior 

Debe considerarse que todas las herramientas utilizadas en el proyecto son open 

source por lo que no implica algún costo a la Carrera. 

Las características del computador en el cual se encuentra la solución se detallan a 

continuación, y cabe recalcar que cumple con las solicitadas: 

 RAM: 4GB 

 Procesador Core i5 

 1 TB de disco 

 Sistema operativo: Windows 7 

En cuanto al software para el aplicativo, se les proporcionara los siguientes 

instaladores que son gratuitos y necesarios para la ejecución de la solución: 

 NetFramework 4.5 

 AccessDatabaseEngine 12 

Sobre los requerimientos para KNIME se detallan a continuación a pesar de que en 

la computadora del usuario no se lo instalará, debido a que no es necesario para el 

proceso: 
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 Sistema operativo Linux o Windows 

 Java 1.5 JRE o superior 

 Memoria RAM: 2GB 

 Resultados esperados del aplicativo  

Se espera proporcionar una herramienta eficiente, capaz de ubicar a los estudiantes 

de la carrera de Negocios Internacionales que tienen mayor probabilidad de deserción, 

implementando un modelo predictivo a ejecutarse en la aplicación de escritorio, la cual 

fue desarrollada e implementada en un práctico archivo ejecutable, el cual no requiere 

instalación y facilitará la toma de decisiones que ayuden en el aumento de la tasa de 

retención de la carrera. 

El aplicativo presenta los estudiantes de la carrera de Negocios Internacionales que 

poseen mayor probabilidad de deserción, y genera un reporte en archivo PDF, WORD, 

o EXCEL, para su fácil manipulación. 

Se espera crear un paradigma de uso de los modelos de minería de datos, para la 

mejora de análisis de datos y toma de decisiones de la educación en la Universidad 

Católica de Santiago de Guayaquil. 
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CONCLUSIONES 

Luego de finalizar el desarrollo del proyecto, se pudo comprobar que el modelo 

predictivo basado en técnicas de Minería de Datos, permitió la evaluación e 

interpretación de toda la información de los estudiantes de la cohorte 2016-2018 de la 

Carrera de Gestión Empresarial Internacional, a través de la cual se determinó un 

modelo de la retención-deserción y es una herramienta de apoyo en la toma de 

decisiones de futuras proyecciones sobre este indicador. 

Para la ejecución del proyecto, se levantó la información correspondiente al período 

académico 2016-2018 en la carrera, en donde se conoció el proceso manual que se 

sigue para conocer a los estudiantes que tienen problemas de rendimiento, al mismo 

tiempo se proporcionó las facilidades para que los datos de las tasas de retención de la 

carrera sean proporcionados por el Centro de Cómputo, de la cual se establecieron las 

variables que formaron parte del modelo predictivo. 

Determinada las reglas de probabilidad de retención de los estudiantes de la carrera 

mediante técnicas predictivas de Minería de Datos, se diseñó la vista minable, en la 

cual se utilizaron las variables ya establecidas para el modelo predictivo tales como 

edad, sexo, estado civil, estudios adicionales, porcentaje de beca, día de retraso en 

pago de pensiones y otras variables, que ayudaron a reducir errores en el momento del 

diseño. 

Las variables seleccionadas para la generación del modelo predictivo, permitieron 

establecer los patrones de evaluación e interpretación de la información que se obtuvo 

de los estudiantes, a través de las técnicas predictivas de Minería de Datos y los 

algoritmos correspondientes. La evaluación se la realizó a través del árbol de decisión 

a través del algoritmo C4.5, cuyos resultados se compararon con información 

resultante del algoritmo J48 y el Teorema de Bayes. Se realizó el modelo predictivo, 

cuyos resultados se presentaron en el aplicativo desarrollado para tal efecto, 

herramienta considerada como apoyo en la toma de decisiones para mejorar los 

servicios educativos de la carrera. 
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RECOMENDACIONES 

Sería conveniente que, para posteriores estudios a realizarse sobre la retención-

deserción de los estudiantes, se tome en consideración que la aplicación solo ejecuta 

las reglas del resultado del presente trabajo, por lo tanto, si se extraen nuevas reglas 

deberán ser implementadas en otra aplicación o modificadas en la actual. 

Se sugiere una actualización de la ficha técnica del estudiante, para tener una 

información más completa sobre la situación socioeconómica del estudiante, ya que 

por la falta de datos solicitados se descartaron algunas variables debido a que su 

porcentaje de ausencia es alto. 

En caso de que se realice un estudio posterior con las nuevas variables, o una 

cohorte más amplia, la aplicación generará nuevas reglas para lograr los resultados 

esperados. 
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APÉNDICES 

Apéndice A. Formato para entrevistas a: Directora de Carrera, Coordinadora 

Académica, y Asesoría Pedagógica Estudiantil. 

1. ¿Qué cargo desempeña en la Carrera/Facultad y desde hace qué tiempo? 

2. ¿Considera usted importante la tasa de retención de estudiantes de la carrera? ¿Por 

qué? 

3. ¿Se dispone de alguna herramienta para predecir la retención de los estudiantes en 

la carrera? En caso de ser así ¿Podría describir el proceso para conseguirla? 

4. ¿Considera usted importante tener una herramienta que pueda predecir la 

probabilidad de retención o deserción de los estudiantes en la carrera? ¿Por qué? 

5. ¿Qué funcionalidades le gustaría que tenga la herramienta para el cálculo de las 

probabilidades de retención de los estudiantes en la carrera? 
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Apéndice B. Manuales 
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Manual de Instalación 
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Manual Técnico 
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Manual de Instalación y Configuración del Software Base y Aplicación 

El aplicativo “AlgoritmoPrediccion” no posee ninguna instalación debido a que 

consta con una carpeta dentro de la cual se encuentra el archivo ejecutable 

AlgoritmoPrediccion.exe, el cual proporcionará acceso al sistema. Sin embargo, 

necesita la instalación de dos aplicaciones que se detallan a continuación. 

 

AlgortimoPrediccion 

Descripción Carpeta que contiene todos los archivos necesarios para su ejecución 

Localización C:\AlgoritmoPrediccion\ 

Procedimiento de instalación 

Paso 1 
Ejecutar el archivo NetFramework 4.5 y seleccionar las opciones 

siguientes hasta que finalice su ejecución. 

Paso 2 Ejecutar el archivo AccessDatabaseEngine.exe y aceptar su ejecución. 

Paso 3 

En la ventana “contrato de licencia para el usuario final” marcar la 

casilla Aceptar los términos de contrato (ver Figura 1), y seleccionar 

“continuar” e “instalar”(ver Figura 2). 

Paso 4 

Finalizada la instalación cerrar la ventana e ir a la carpeta de la solución 

y ejecutar el archivo AlgoritmoPrediccion.exe para su normal 

funcionamiento. 

 

 
Figura: Contrato de licencia para usuario final 
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Figura: Instalar Microsoft Office Access database engine 2007 (Spanish) 

Desinstalación del Aplicativo 

Para su completa eliminación se deberá ingresar a la dirección “C:\” y eliminar la 

carpeta “AlgoritmoPrediccion\” la cual posee todo el aplicativo, así mismo se deberá 

eliminar cualquier acceso directo que se haya creado durante su uso. 
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Manual de usuario 

Para el uso correcto del aplicativo deberá realizarse los siguientes pasos previos: 

 

La aplicación cuenta con un solo módulo y dos ventanas y su ejecución es 

presentada a continuación: 

Procedimiento de ejecución 

Paso Descripción 

1 Ejecutar el archivo “AlgoritmoPrediccion.exe”. 

2 

Ingresar el usuario “directora” y contraseña “directora” y seleccionar el botón 

“login” 

Ver Figura 3. 

3 
Seleccionar el botón “Seleccionar Archivo” y buscar el Excel proporcionado por 

el departamento de Centro de Cómputo de la Universidad. Ver Figura 4. 

4 
Esperar el mensaje “El archivo se generó exitosamente” y seleccionar el botón 

“Aceptar”. 

5 

Se habilitará un botón “azul” el cual se deberá seleccionar el tipo de formato en 

el cual queremos guardar el archivo. Para una mejor comprensión y uso del 

mismo se recomienda elegir la opción Excel, aunque también se pueden elegir 

las opciones PDF y WORD. 

6 

Se mostrará una ventana donde deberemos seleccionar la ubicación donde se 

guardará el archivo para su posterior uso, y se deberá elegir un nombre (por 

defecto se llamará reporte) y seleccionar el botón “Guardar”. 

7 Cerrar las ventanas del Aplicativo 

Requisitos 

Requisito Descripción 

Fuentes 

Deberá solicitarse el archivo de Excel(.xls) con la información 

proporcionada por el departamento de Centro de Cómputo (Ver Manual 

Técnico). 

Ubicación 
Deberá ingresar a la dirección C:\AlgoritmoPrediccion\ o en su defecto al 

acceso directo ubicado en el escritorio. 
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Figura: Pantalla de Login 

 

Figura: Carga de archivo y generación de reporte 
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Manual Técnico 

Recursos de Hardware y Software 

Esta solución no utiliza servidores, debido a que la información es solicitada por la 

Dirección de Carrera de la Facultad, al departamento de Centro de Cómputo de la 

Universidad. La estación cliente es la PC ubicada en las oficinas de la Carrera 

Negocios Internacionales, y para su normal funcionamiento se necesitarán de los 

siguientes recursos con sus respectivas versiones o versiones posteriores que fueren 

compatibles, debido a esto la solución incluye un instalador de los dos requerimientos 

en su versión funcional. 

 

Dato Valor mínimo Valor recomendado 

Procesador Pentium Celeron Intel Core I3 

Memoria RAM 2GB 4GB 

Tamaño Almacenamiento 80MB 100MB 

AccessDatabaseEngine Versión 12.0 Compatible con V12.0 

NetFramework Versión 4.5 Superior a V4.5 

Sistema operativo Windows XP Windows XP o superior 

AccessDatabaseEngine Versión 12.0 Compatible con V12.0 

NetFramework Versión 4.5 Superior a V4.5 

 

Debido a que la solución no se conecta a internet no se requiere de ningún tipo de 

acceso a la red, y debido a que el aplicativo se ejecuta con la biblioteca de “Windows 

Forms” la única restricción es en cuanto al Sistema Operativo que debe ser Windows. 

Requisitos y Relaciones con otros sistemas 

Para la ejecución del aplicativo se requiere la información guardada en las bases de 

datos de la Universidad, la cual debe ser proporcionada en formato .XLS por el 

Departamento de Centro de Cómputo, la cual incluye información de la parte 

Académica, Financiera, y Datos de la Ficha Técnica detallados a continuación: 
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Nombre de Columna Detalle 

COD_ESTUDIANTE Valor entero con identificación del estudiante. 

EDAD Valor entero con la edad del estudiante. 

SEXO 
Dato tipo texto con el sexo del estudiante con las opciones 

FEMENINO y MASCULINO. 

ESTADO_CIVIL 

Datos tipo texto que describe el estado civil del estudiante 

con las opciones CASADO, SOLTERO, DIVORCIADO, 

VIUDO. 

UBICACION_COLEGIO 

Dato tipo texto que describe la ubicación colegio con las 

opciones DENTRO DE LA CIUDAD o FUERA DE LA 

CIUDAD. 

ESTUDIOS_ADICIONAL

ES 

Dato tipo texto que muestra si realizó estudios adicionales 

con la opción SI o NO. 

EMPRESA_TRABAJA Tiene información tipo texto sobre la empresa donde trabaja. 

HIJOS 
Muestra en dato tipo texto si el estudiante tiene hijos con las 

opciones S, y N. 

BECA 
Muestra en valor flotante el porcentaje de beca del 

estudiante. 

DiasRetrasoPension 
Valor entero que muestra el promedio de días de retraso en el 

pago de pensiones del estudiante. 

Aprobadas 
Valor entero con el total de materias aprobadas del 

estudiante. 

Reprobadas 
Valor entero con el total de materias reprobadas del 

estudiante. 

Promedio Valor flotante con el promedio de notas del estudiante. 

Segunda 
Valor entero con la cantidad de materias en segunda 

matrícula del estudiante. 

Tercera 
Valor entero con la cantidad de materias en tercera matrícula 

del estudiante. 

Aprobadas 
Valor entero con la cantidad de materias aprobadas del 

estudiante. 

Reprobadas 
Valor entero con la cantidad de materias reprobadas del 

estudiante. 

Promedio Valor flotante con el promedio de notas del estudiante. 

 

El archivo que proporciona el departamento de Centro de Cómputo deberá cumplir 

con los siguientes requisitos: 



 

AlgoritmoPredicción 

FORMATO MÍNIMO* para la 

presentación de trabajos titulación 

Manual de Usuario 

Manual Técnico 

Facultad de Ingeniería 

Carrera Sistemas 

Computacionales 

 

84 

Restricción Detalle 

Nombre de columnas 

El normal funcionamiento de la aplicación dependerá de la correcta 

identificación de las columnas dentro de la tabla, independientemente 

del orden en el que se encuentren deberán llamarse como se 

especifica en el manual técnico. 

Datos Vacíos 

El sistema puede no arrojar información exacta debido a la falta de 

datos en los campos que se analicen motivo por el cual es necesario 

que la información este completa para su correcto análisis. (Ver 

manual técnico). 
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ANEXOS 

 

Anexo 1. Malla curricular rediseñada, Carrera de Gestión Empresarial Internacional 

(Negocios Internacionales) 

  

 



 
 

 
 

   
 

DECLARACIÓN Y AUTORIZACIÓN 

 

Yo, Zambrano Soriano, Pedro Eddison, con C.C: # 0927076646 autor del trabajo 

de titulación: Análisis de retención de estudiantes en la Carrera de Negocios 

Internacionales de la Facultad de Ciencias Económicas y Administrativas de la 

UCSG, durante los dos primeros años de la carrera, mediante técnica de Minería 

de Datos, previo a la obtención del título de Ingeniero en Sistemas Computacionales 

en la Universidad Católica de Santiago de Guayaquil. 

1.- Declaro tener pleno conocimiento de la obligación que tienen las instituciones de 

educación superior, de conformidad con el Artículo 144 de la Ley Orgánica de 

Educación Superior, de entregar a la SENESCYT en formato digital una copia del 

referido trabajo de titulación para que sea integrado al Sistema Nacional de 

Información de la Educación Superior del Ecuador para su difusión pública respetando 

los derechos de autor. 

2.- Autorizo a la SENESCYT a tener una copia del referido trabajo de titulación, con 

el propósito de generar un repositorio que democratice la información, respetando las 

políticas de propiedad intelectual vigentes. 

 

Guayaquil, 12 de marzo del 2019 
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