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Resumen

Introduccién: El presente trabajo describe el desarrollo de un modelo estadistico para
estimar la probabilidad de deserciéon en estudiantes de programas de ingenieria de la
Universidad del Caribe, mediante la aplicacion de técnicas de minerfa de procesos.
Metodologia: Se definié un proceso de formacién matemaética que se utilizé como referencia
para evaluar la idoneidad de las trayectorias académicas de estudiantes de cuatro cohortes.
Las evaluaciones de la conformidad con el proceso de formaciéon matematica, durante los
primeros tres semestres de cada estudiante, se utilizaron como predictores de la probabilidad
de desercién en un modelo estadistico. Resultados: El modelo se ajust6 utilizando los datos
de las primeras tres cohortes y se valido aplicindolo a la cohorte mas reciente, comparando
los prondsticos con los resultados observados de desercién. Discusién: El estudio demuestra
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la efectividad de las técnicas de mineria de procesos para generar informacién académica
relevante, Gtil en la toma de decisiones que mitiguen el riesgo de desercion escolar a partir
del andlisis de las trayectorias académicas de los estudiantes. Conclusiones: Se sugieren
direcciones futuras, como la implementaciéon de sistemas de monitoreo y la inclusion de
otros procesos criticos en el andlisis, para aumentar significativamente la efectividad de las
intervenciones educativas.

Palabras clave: Desercién escolar; formacion matematica; mineria de procesos; andlisis de
conformidad; redes de Petri; analitica curricular; modelado estadistico; modelos predictivos.

Abstract

Introduction: The present work describes the development of a statistical model to estimate
the probability of dropout among engineering students at the University of the Caribbean
through the application of process mining techniques. Methodology: A mathematical
training process was defined as a reference to evaluate the suitability of the academic
trajectories of students from four cohorts. The evaluations of conformance with the
mathematical training process, during the first three semesters of each student, were used as
predictors of dropout probability in a statistical model. Results: The statistical model was
adjusted using data from the first three cohorts and validated by applying it to the most
recent cohort, comparing the predictions with the observed dropout results. Discussions:
The study demonstrates the effectiveness of process mining techniques in generating
relevant academic information, useful for decision-making to mitigate the risk of school
dropout based on the analysis of students' academic trajectories. Conclusions: Future
directions are suggested, such as the implementation of monitoring systems and the
inclusion of other critical processes in the analysis to significantly increase the effectiveness
of educational interventions.

Keywords: School dropout; mathematical training; process mining; conformance checking;
Petri nets; curriculum analytics; statistical modeling; predictive models.

1. Introduccion

La desercion escolar, particularmente definida como la no reinscripcion en el siguiente
periodo semestral tras la culminacién de uno anterior (Tinto, 1989), es un fenémeno complejo
influenciado por factores intrinsecos del individuo, variables familiares, econémicas,
contextuales y educativas (De Witte y Rogge, 2013) (Paramo y Correa, 1999).

El indice de desercién en instituciones de educacion superior de América Latina muestra una
notable variabilidad, oscilando entre el 40% y el 70% (Amaya et al., 2020). En México, segtin
datos de la Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE), apenas el
38% de los jovenes que ingresan a la universidad logran graduarse. Por otro lado, la
Asociaciéon Nacional de Universidades e Instituciones de Educacién Superior (ANUIES)
reporta un promedio nacional de eficiencia terminal del 39%, considerando la titulacion
(Lopez et al., 2008). A nivel estatal, de acuerdo con datos del Instituto Nacional de
Estadistica, Geografia e Informatica (s.f.), Nuevo Ledn, Querétaro y Jalisco presentaron las
menores tasas de desercién entre 2001 y 2021, mientras que las mayores tasas se registraron
en Baja California Sur y Quintana Roo, entidades con una gran vocacién turistica.

Uno de los principales factores que incide en la desercion estudiantil en educacién superior
es el bajo rendimiento académico, particularmente evidenciado en altos indices de
reprobacién en asignaturas del area de matematicas (Pérez, 2010). Un estudio realizado en el
Centro Universitario de Ciencias Exactas e Ingenierias (CUCEI) muestra que ciertos
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programas de ingenieria presentan tasas de reprobacion significativas en disciplinas
matemadticas (Valdivia et al., 2019). Ademads, investigaciones sobre indices de reprobacién y
desercion en ingenieria civil indican que asignaturas como probabilidad y estadistica, calculo
diferencial e integral, y ecuaciones diferenciales son particularmente criticas en este contexto
(Aguilar et al., 2020). Otro estudio sefiala que programas en areas de ingenieria y ciencias
exactas y naturales destacan por sus altos indices de rezago estudiantil (Murillo y Luna,
2020), mismo que se atribuye, en parte, a las dificultades en la comprension y aplicacién de
conceptos matematicos (Ocampo et al., 2010).

En la dltima década, han emergido diversas técnicas de analisis de datos destinadas a
respaldar la toma de decisiones informadas, generando grandes expectativas en las
instituciones de educacién superior respecto a su papel crucial en el apoyo a procesos
institucionales. El andlisis de datos académicos promete mejorar significativamente la
ensefianza, los resultados del aprendizaje y reducir la desercién estudiantil (Banihashem et
al., 2018), asi como optimizar los planes de estudio (Gottipati y Shankararaman, 2017). En un
estudio reciente (Salazar et al., 2021), se introdujo un algoritmo basado en mineria de
procesos para detectar la desercién escolar, utilizando la metidfora de una mochila que
representa las asignaturas en rezago de los estudiantes. Este algoritmo clasifica y analiza las
trayectorias curriculares de estudiantes con comportamientos y contextos similares,
mejorando la comprension sobre como los estudiantes manejan los cursos reprobados en el
programa de estudio y qué secuencias de cursos estdn asociadas con una mayor tasa de
desercion del programa. En (Loder, 2024) se propone, mediante el uso de la mineria de
procesos, una mejora en la visualizacién de las trayectorias de los estudiantes segtin sea su
condicién de abandono o graduado, brindando el beneficio de comparar y monitorear el
desempefio de los estudiantes en tiempo real.

1.1. Desafios y estrategias para mejorar la eficiencia terminal en programas de ingenieria: EI
caso de la Universidad del Caribe

Seguin las estadisticas de la Universidad del Caribe, el porcentaje de egreso entre los
estudiantes de programas de ingenieria es del 42,32%, en contraste con el 61,22% para los
estudiantes de otros programas educativos. En la Universidad, las tasas de reprobaciéon
varian significativamente: el 72,41% de los estudiantes en todos los programas han
reprobado alguna asignatura, mientras que en los diferentes programas de ingenieria este
porcentaje oscila entre el 80,70% y el 93,10%. La alta tasa de deserciéon se atribuye
principalmente al rezago en las asignaturas de matematicas, que presentan una elevada tasa
de reprobacién. Entre el 78,95% y el 79,31% de los estudiantes de ingenieria que han
reprobado, lo han hecho en asignaturas relacionadas con matemaéticas o estadistica.

Para abordar esta situacién, la Universidad ha implementado un servicio de tutorias que
asigna a cada estudiante en riesgo un tutor dedicado. Este tutor proporciona orientacién al
estudiante en el disefio de su carga académica y apoyo en la mejora de su desempefio
escolar. Sin embargo, a pesar de ser una iniciativa funcional, muchos estudiantes no
aprovechan las tutorias disponibles. Ademas, frecuentemente la asignacion de tutorias
ocurre después de que los estudiantes han seleccionado sus asignaturas semestrales, lo cual
dificulta el seguimiento oportuno de su progreso académico.

Una complicacién adicional es que, debido al modelo flexible de la Universidad del Caribe,
los estudiantes pueden cursar asignaturas sin seguir las secuencias recomendadas en el mapa
curricular. Esto les permite inscribirse en cursos sin haber adquirido los conocimientos
previos necesarios, lo que resulta particularmente problematico en las asignaturas
relacionadas con las matematicas. Aunque las tutorias representan un recurso valioso para
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los estudiantes en riesgo, la falta de anticipacion en la eleccion de asignaturas y la
flexibilidad del modelo académico son desafios importantes que deben abordarse para
mejorar la retencion y el éxito estudiantil en las ingenierias de la Universidad del Caribe.

El objetivo del presente trabajo es desarrollar una herramienta predictiva para la
identificacién oportuna de estudiantes en riesgo de desercién escolar en los programas de
ingenieria de la Universidad del Caribe. La herramienta se basa en la definicion de un
proceso ideal de formacién matematica, estructurado a partir de una secuencia de cursos
basicos, y en la aplicacion de técnicas de mineria de procesos para evaluar la conformidad de
las trayectorias académicas observadas en los estudiantes con dicho proceso ideal. Utilizando
datos de varias cohortes consecutivas, se construye y valida un modelo estadistico basado en
métodos de ensamble con alto poder predictivo. La metodologia propuesta tiene el potencial
de convertirse en una herramienta efectiva para la toma de decisiones oportunas,
contribuyendo a reducir las tasas de desercion y reprobacién en los programas de ingenieria
de la Universidad del Caribe.

2. Metodologia

La formacion integral de un estudiante de ingenieria puede considerarse como un conjunto
de procesos complementarios que buscan desarrollar un profesional competente. Cada uno
de estos procesos tiene el objetivo de fomentar en el estudiante habilidades especificas en
diferentes &areas del conocimiento, tales como matemdaticas, mecéanica, electricidad,
electrénica, programacion, gestion de proyectos y comunicacion, entre otras (Prince y Felder,
2006).

Estos procesos académicos se implementan a través de una serie de cursos y actividades
curriculares y extracurriculares que se integran entre si. Por ejemplo, en el area de
electrénica, los cursos de circuitos eléctricos, electrénica digital y microcontroladores
equipan a los estudiantes con el conocimiento necesario para disefiar sistemas electrénicos.
En el ambito de la mecanica, los cursos de mecanica de materiales, dindmica y termo fluidos
permiten a los estudiantes aplicar principios fisicos a sistemas reales.

Entre todos los procesos que contribuyen a la formacién de un estudiante de ingenieria,
destaca el desarrollo y fortalecimiento de habilidades matemaéticas, ya que proporciona
herramientas fundamentales para el éxito en todas las demads areas de la ingenieria. Este
proceso inicia con las asignaturas matemadticas mds bdasicas, como precédlculo o calculo
diferencial, y concluye con alguna de las mas avanzadas, como ecuaciones diferenciales. Un
desarrollo deficiente en este proceso compromete la formaciéon integral del estudiante,
aumentando el riesgo de desercién escolar. Por ello, resulta esencial contar con instrumentos
que permitan evaluar el cumplimiento de este proceso y responder oportunamente cuando
se presenten deficiencias o desviaciones. En este sentido, la mineria de procesos puede
ofrecer las herramientas necesarias para lograr este objetivo.

2.1. Mineria de procesos

Un proceso es una secuencia estructurada de actividades orientadas a alcanzar un objetivo
especifico dentro de una organizacién. Estas secuencias de actividades forman las unidades
operativas bésicas de cualquier entidad, proporcionando una base para la produccién de
bienes y la prestacion de servicios. Las miultiples ejecuciones de las actividades que
componen un proceso, denominadas eventos, generan datos que se registran en sistemas de
informacion, proporcionando un rastro detallado de cémo se desarrollan las actividades en
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la préctica. Estos registros son fundamentales para el andlisis y la mejora continua de los
procesos de cualquier organizacion (Dumas et al., 2018; van der Aalst, 2016).

En este contexto, la mineria de procesos emerge como una disciplina clave dentro de la
ciencia de datos y la administracién. Su enfoque principal es analizar los datos de eventos
registrados en sistemas de informacién para descubrir, monitorear y mejorar los procesos
organizacionales. Segiin van der Aalst (2016), esta practica permite extraer conocimiento
valioso de los registros de eventos, proporcionando una vision detallada de cémo se llevan a
cabo los procesos en la practica.

La mineria de procesos incluye tres técnicas principales: descubrimiento, mejora y
conformidad (van der Aalst, 2011). El descubrimiento de procesos implica generar un
modelo de proceso basado tinicamente en los registros de eventos sin informacién previa. La
mejora se centra en optimizar los procesos existentes, utilizando datos histéricos para
encontrar y corregir cuellos de botella; mientras que la conformidad verifica si la ejecucion
real de las actividades de un proceso se ajusta a un modelo predeterminado, identificando
desviaciones, siendo estas técnicas las de mayor relevancia para el objetivo de este proyecto.

2.1.1. Modelo y notacion de procesos de negocio

Un modelo de un proceso es una representacion gréfica de las actividades que lo componen
y de las decisiones involucradas en su gestion. Esto facilita la comprension y la comunicacion
entre los diferentes actores responsables de su operacién. Existen diversas técnicas para
modelar un proceso, siendo una de las mas utilizadas la de Modelo y Notacién de Procesos
de Negocio (BPMN, por sus siglas en inglés). Con esta técnica, las actividades de un proceso
se representan graficamente con rectangulos, el inicio y el final del proceso con circulos, y el
flujo de las actividades con flechas. Ademas, se emplean compuertas para dirigir el flujo de
las actividades del proceso (International Business Machines [IBM], 2022).

La Figura 1 muestra el diagrama de un proceso en el que se deben realizar las actividades a,
y a,, en ese orden. Antes de finalizar, es necesario llevar a cabo una de las actividades a3 o
a,. Ambas estdn precedidas por una compuerta XOR (disyuncién exclusiva) representada
por un rombo cruzado, la cual restringe la ejecuciéon a una sola de las actividades,
impidiendo que ambas se realicen, por lo que las tinicas secuencias de actividades validas en
el proceso modelado son: 0y = ( ay,a,,a3)y 0, = (ay,a;, a,).

Figura 1.

Ejemplo de un modelo de proceso empleando la notacion BPMN



Fuente: Elaboracién propia (2024).
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2.1.2. Redes de Petri

Una red de Petri es una herramienta ampliamente utilizada para modelar la ejecucion de las
actividades de un proceso. Una red de Petri se define como la tripleta N = (P, T, F) en donde
P es un conjunto de sitios, T un conjunto de transiciones, que en la préctica representan a las
actividades del proceso, y F € (P xT) U (T X P) un conjunto de arcos dirigidos entre los
sitios y las transiciones o viceversa. Para modelar los estados de un proceso se emplean
fichas. La siguiente lista describe las caracteristicas de dichos componentes (Murata, 1989):

e Sitios. Representados graficamente como circulos, los sitios pueden almacenar fichas.
Cada sitio puede contener un ntimero variable de fichas.

e Transiciones. Representadas como rectangulos, las transiciones son eventos
asociados a las actividades del proceso que al ocurrir cambian su estado. Las
transiciones estan conectadas a los sitios mediante arcos.

e Fichas. Representadas como puntos dentro de los sitios, las fichas son elementos
dindmicos que se mueven a través de la red de Petri indicando el estado actual del
proceso.

La dindmica de una red de Petri se basa en la interaccién entre sitios, transiciones y fichas.
Los sitios almacenan fichas, mientras que las transiciones consumen fichas de los sitios de
entrada y las trasladan a los sitios de salida a los que estan conectadas. Este proceso se
denomina disparo de una transicion.

Para que una transicion pueda dispararse, debe estar habilitada, es decir, debe tener una
ficha, por lo menos, en cada uno de sus sitios de entrada. Cuando una transicién se dispara,
consume una ficha de cada sitio de entrada al que esté conectada y produce una ficha en
cada sitio de salida. Este movimiento de fichas a través de la red representa la evolucion del
proceso a lo largo del tiempo.

La Figura 2 muestra la red de Petri asociada al mismo proceso cuyo modelo se presenta en la
Figura 1. Las actividades del proceso se corresponden con las transiciones de la red, T =
{ay,a,,a3,a,}, y estdn directamente conectadas con diferentes sitios, P = {Inicio, p;, p,, Fin}.
En la red, una ficha ubicada al inicio del proceso define un estado que habilita la ejecucién de
la actividad a;, representando una marcacién de la red determinada por la dupla (N, M,),
siendo M, = [Inicio] un multiconjunto (un sitio puede contener varias fichas por lo que debe
considerarse la posibilidad de que un elemento del conjunto se repita) y siendo N = (P, T, F).

Figura 2.

Red de Petri asociada al proceso de la Figura 1. La red contiene una ficha al inicio, lo que habilita la
actividad a, y define la red marcada (N, [Inicio])

P1
Inicio @ a1 O az Fin

a4

Fuente: Elaboracién propia (2024).
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Al ejecutarse la actividad a;, se consume la ficha del inicio y se genera una nueva en el sitio
p1, como se observa en la Figura 3.

t
Se emplea la simbologia (N, M;) — (N , Mj) para indicar que la red de Petri marcada, (N, M;),
habilita la transicién ¢ y produce la red de Petri marcada (N, M;); por lo que en la transicién

descrita en las Figuras 2 y 3 se indica que (N, [Inicio]) 4 (N, [p1D.
Figura 3.

Red de Petri marcada: (N, [p,]). La realizacion de la actividad aiconsume la ficha de inicio y genera
una nueva en el sitio p,

Inicio O a1 @ az Fin

a4

Fuente: Elaboracién propia (2024).

Obsérvese que la red del ejemplo define inicamente dos secuencias de eventos vélidas: 6, =
(a;,a3,a3) y 0, = (ay, a,,a,). También, a partir de la red de Petri marcada inicial, se obtendra
siempre la siguiente sucesiéon de estados del proceso definidos por las redes de Petri
marcadas

(N' [IniCiO])' (N' [pl])' (N! [pZ])' (N! [Fln]) 7

dado que al ejecutarse cualquiera de las transiciones az o a, siempre se consumira una ficha
del sitio p, y se generard una nueva en el sitio final del proceso.

2.1.3. Analisis de conformidad

El analisis de conformidad en la mineria de procesos consiste en un conjunto de técnicas
destinadas a cuantificar el grado en que una secuencia de eventos se ajusta a un modelo de
proceso, predefinido, tomado como referencia (van der Aalst, 2016). Cuantificar el grado de
cumplimiento es especialmente importante en sectores altamente regulados, como el
financiero, donde las normativas son estrictas y el incumplimiento puede resultar en
sanciones legales o pérdidas financieras. Una idea fundamental para este proyecto es que la
cuantificacion del grado de cumplimiento de un estudiante con los procesos académicos
formativos en diferentes dreas, y particularmente en matematicas, tiene el potencial de ser
una herramienta efectiva para la estimacién del riesgo de desercion escolar, lo que hace que
la siguiente discusion sea central.

Si se considera un proceso definido por una red de Petri, N = (P,T,F), una secuencia de
eventos, o, que represente una ejecucion del proceso (conocida también como traza), serd
valida si es posible generar una sucesion de estados del proceso mediante transiciones
vélidas en la red, es decir, transiciones siempre habilitadas. El proceso se inicia colocando
una ficha en el sitio de inicio del proceso, lo cual debe disparar las transiciones (eventos) de
la traza y debe finalizar con una tinica ficha en el sitio final. Esto implica que cada transicion
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en la traza debe estar habilitada por las fichas presentes en los sitios de entrada
correspondientes y, al dispararse, debe consumir y producir las fichas adecuadas para
permitir que la siguiente transicién en la traza también se dispare. En otras palabras, la
secuencia de eventos, o, debe respetar las reglas de disparo y flujo definidas por la red de
Petri, asegurando que cada evento en la traza esté habilitado por el estado actual del proceso
y conduzca a un nuevo estado vélido, culminando en el estado final con una ficha en el sitio
de término (Van der Aalst, 2016).

Témese como ejemplo el proceso cuyo modelo se muestra en la Figura 1, la traza a =

(ay,a,,a,4) se ajusta al modelo pues se asocia con la siguiente sucesién de transiciones
habilitadas:

2

a a a
(N, [nicio]) = (N,[p]) = (N.[p]) = (N, [Fin]).
En la Figura 4 se puede observar la secuencia de estados del proceso asociada con la traza.
Figura 4.

Secuencia de estados del proceso que valida a la secuencia de eventos a = {(a,, a,, a,)
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(a)
y 41 P2
Inicio @ a1 O az Fin
Qa4
as
(b)
P p2
Inicio O a1 @ as Fin
ay
az
(c)
P1 P2
Inicio O ay O as [ ) Fin
Qa4
ag
(d)
P1 P2
Inicio Q a O az Fin

ay

Fuente: Elaboracién propia (2024).
En la reproduccién de los eventos de la traza, se puede notar que:

e Se generd una ficha para construir la red de Petri marcada inicial: (N, [Inicio]).

e La transicion (N, [Inicio]) 4 (N, [p1]) consumié la ficha inicial y gener¢ la ficha que
se ubico en el sitio p;.

e Entotal, en la reproduccién de la secuencia de eventos se generan 4 fichas.

e Al consumir la ficha ubicada en el sitio final y vaciar la red de Petri, se consumen en
total 4 fichas (el consumo de la ficha final no se muestra en la Figura 4).

De manera que el total de fichas generadas es 4, g = 4, y las consumidas también son 4, ¢ =
4.

Por otro lado, la traza f =(aj,a, a,az), no se ajusta al modelo pues se repite
injustificadamente la actividad a,. Obsérvese que la ficha inicial habilita la ejecucion sucesiva
de los eventos a; y a;:
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(N, [Inicio]) 3 (N, [p:]) S (N, [p2]),

y para ello, se deben generar 3 fichas y consumir 2: g = 3,c = 2. Dado que el estado actual
del proceso no habilita la ejecuciéon de a,, para justificar una nueva ejecuciéon hace falta
incluir una ficha en el sitio p;, por lo que se incluye considerdndola una ficha faltante; en
paralelo se inicia el conteo de fichas faltantes, m = 1 (el simbolo m es por missing). La nueva
red de Petri marcada es: (N,[p1,p,]). Este nuevo estado permite validar al resto de las
actividades de la secuencia:

(N, [py,p2]) 3 (N, [p2]) S (N, [py, Fin)) .

La marca final, [p,, Fin] contiene una ficha remanente en el sitio p,, por lo que el conteo de
fichas remanentes es uno: r = 1. Una vez que se consuma la ficha ubicada al final del
proceso, el conteo final es el siguiente: g = 5,c =5, m=1,r = 1.

Generalizando los ejemplos descritos, se puede afirmar que una secuencia de eventos que no
se ajusta al proceso de referencia se identifica por un conteo de fichas faltantes o remanentes
diferente de cero. Se puede establecer entonces una medida del grado de conformidad de
una secuencia de eventos, o, con respecto a un proceso definido en una red de Petri, N, a
partir de la siguiente funcion:

@

fom=3-2)+31-3

siendo m, r, ¢ y g el total de fichas faltantes, remanentes, consumidas y generadas,
respectivamente, en la reproduccién de los eventos de la secuencia. Identificamos a la
funcién f como funcion de ajuste o funcion de conformidad. Esta funcion esta acotada, f € [0,1],
y obtiene su méximo valor cuando se evaltia en secuencias de eventos que son conformes
con el modelo definido en la red de Petri (van der Aalst, 2016).

Al evaluar la funcién de ajuste sobre las dos trazas ejemplificadas anteriormente se verifica
que:

o flaN)=1
e F(BN)=4/5<1

Esto muestra que la traza a es perfectamente conforme con el proceso modelo, mientras que
la traza B tiene un grado de conformidad menor, debido a la repeticion injustificada de la
actividad a,.

2.2. Proceso de desarrollo de habilidades matemdticas

El desarrollo de las habilidades mateméticas necesarias en los estudiantes de programas
educativos de ingenieria es un proceso complejo que implica no solo la adquisiciéon de
conocimientos tedricos, sino también la aplicaciéon practica de estos conocimientos en
situaciones diversas. Esta formacion es fundamental, ya que la comprensiéon profunda de
conceptos matematicos permite a los estudiantes abordar problemas técnicos con un enfoque
analitico y desarrollar soluciones innovadoras y eficientes.
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Con la finalidad de obtener un panorama simplificado que pueda aprovecharse en el analisis
de trayectorias académicas personalizadas, este proceso de formacién matematica puede
considerarse como la secuencia de los cursos matematicos definida en el mapa curricular del
programa educativo. Cada curso en esta secuencia esta disefiado para construir sobre el
conocimiento adquirido en cursos anteriores, creando una progresiéon légica en el
aprendizaje del estudiante.

Aun restringiéndose a la formacion matematica, esta puede componerse de varios procesos
especificos. Por ejemplo, la formacién en matematicas continuas puede iniciar con cursos de
precélculo, continuar con célculo diferencial, integral y vectorial, y concluir con ecuaciones
diferenciales u otro curso mas avanzado. Esta secuencia proporciona una base sélida en el
analisis de funciones reales y sus aplicaciones, preparando a los estudiantes para abordar
problemas en diversas dreas de la ingenieria. Como ejemplo, en la Figura 5 se muestra un
modelo de dicho proceso.

Figura 5.

Ejemplo de un modelo de proceso de formacion en matemdticas continuas

Célculo Int. }—' Célculo Vec. Ecuaciones Dif. }—'

'éliCD?—'{ Precélculo }—'{ Célculo Dif. ———>
N A

Fuente: Elaboracién propia (2024).

Por otro lado, la formacién en estadistica podria seguir una secuencia diferente. Los
estudiantes podrian comenzar con los cursos de célculo, luego, avanzarian a cursos de
probabilidad y estadistica, que les proporcionan las herramientas necesarias para analizar
datos y evaluar probabilidades. Finalmente, concluirian con cursos de estadistica inferencial,
donde aprenderian a hacer prondsticos de variables de interés y tomar decisiones basadas en
datos. Esta secuencia es crucial para dreas como la ingenieria industrial, donde la toma de
decisiones informada es esencial.

En la préctica, la trayectoria académica de un estudiante puede desviarse de los procesos de
formacién matematica ideales definidos en el mapa curricular. Por ejemplo, si no aprueban
un curso en la primera oportunidad, deben recursarlo un nimero (frecuentemente limitado)
de veces hasta aprobarlo. También se presentan desviaciones de los procesos ideales cuando
se cambia el orden de la secuencia de cursos, como al cursar ecuaciones diferenciales antes
de célculo integral. Casos como estos son representativos de programas educativos con
modelos flexibles, donde los estudiantes pueden elegir los cursos de cada periodo lectivo con
pocas restricciones, como es el caso de la institucién en la que se desarroll6 el presente
proyecto.

En tales condiciones, la cantidad de trayectorias académicas que se desvian de un proceso de
formacién matematica ideal puede ser elevada, complicando su estudio. Sin embargo, esto
representa una oportunidad propicia para la aplicacion de técnicas de andlisis de
conformidad de la mineria de procesos.

Considerando que el andlisis de las trayectorias académicas y su apego a procesos de
formacién matematica ideales puede brindar informacion relevante para identificar el riesgo
de desercién escolar, la seleccién de uno o varios procesos de referencia es fundamental. Esta
informacion debe obtenerse de forma oportuna para permitir la aplicaciéon de medidas
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preventivas que mitiguen el impacto de una trayectoria no ideal. En el presente proyecto, se
considera el proceso ideal de formacién matematica cuyo modelo se muestra en la Figura 6.

Figura 6.

Modelo ideal del proceso de formacion matemdtica empleado como referencia en este proyecto

| Inicio /k—*’ Precélculo ‘{—' Precalculo + H Calculo Dif. H Calculo Dif. + %{ Calculo Int. -—Ni Calculo Int. +
N/

Fuente: Elaboracién propia (2024).

El proceso modelo considera tnicamente los cursos de precalculo, calculo diferencial y
célculo integral, que forman parte del mapa curricular de los programas de ingenieria
analizados. Al finalizar cada curso, idealmente, el estudiante debe aprobarlo, lo cual se
indica en las actividades etiquetadas con el nombre del curso seguido del simbolo “+”. El
proceso implica que el estudiante curse y apruebe en la primera oportunidad las tres
asignaturas. Dado que el curso de precélculo se asigna al inicio de cada programa educativo,
y que el resto de los cursos se ubican en semestres consecutivos en los mapas curriculares
correspondientes, el proceso ideal debe completarse en tres semestres. Elegir un proceso con
una corta duracién permite estimar el riesgo de desercién escolar en los tres primeros
semestres, facilitando la adopcién de medidas oportunas.

Las trayectorias académicas que se desvian del proceso modelo se presentan cuando un
estudiante no aprueba algtin curso, cambia el orden de la secuencia o evita inscribirse a los
cursos del proceso ideal. La siguiente lista muestra algunos ejemplos de secuencias que
representan variaciones del proceso ideal, considerando solamente los tres primeros
semestres del historial académico de los estudiantes:

1. o4 = (Precalculo, Precalculo +, Calculo Dif, Calculo Dif—, Calculo Dif, Calculo Dif +). En
esta traza, el estudiante aprob6 precélculo en el primer semestre, no aprobé calculo
diferencial en el segundo semestre, aunque lo hizo en el tercero.

2. o0, = (Precalculo, Precalculo +, Calculo Int, Calculo Int—, Calculo Dif, Calculo Dif +).
Esta traza corresponde a un estudiante que aprobd precédlculo en primer semestre,
curs6 y no aprobé célculo integral en segundo semestre, incluso sin cubrir el
requisito de calculo diferencial, cursando y aprobando finalmente calculo diferencial
en el tercer semestre.

3. 03 = (Precalculo, Precdlculo —). La traza corresponde a un estudiante que no aprob6
precalculo y tampoco se registré a algtn otro curso del proceso durante los primeros
tres semestres.

2.3. Obtencién y procesamiento de datos

Los datos empleados en el presente proyecto se basan en el historial académico de
estudiantes de tres programas educativos, del area de ingenieria, de la Universidad del
Caribe:

1. Ingenieria Ambiental.
2. Ingenieria Industrial.
3. Ingenieria en Logistica y Cadena de Suministro.
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Los estudiantes considerados en este estudio pertenecen a cuatro cohortes consecutivas:
2014-2017. Se incluyeron tnicamente aquellos que hubieran egresado de su programa
educativo o causado baja definitiva (por desercion o por no haber aprobado alguna
asignatura en un maximo de tres oportunidades). Ademads, se consideraron tinicamente los
estudiantes que permanecieron por lo menos tres semestres en la universidad, el tiempo
necesario para concluir el proceso de formacion matemaética ideal. Las cohortes de 2014 y
2015 no tienen estudiantes activos, ya que todos egresaron o causaron baja definitiva.
Mientras que, al momento de desarrollar el presente trabajo, las cohortes de 2016 y 2017
presentaban el 6% y 12% de estudiantes activos, respectivamente. El conjunto de datos final
representa a un total de 506 estudiantes.

El historial académico de cada estudiante incluido en el estudio se obtuvo del Sistema de
Administracién Escolar mediante consultas directas, filtrando tnicamente las calificaciones
correspondientes a los cursos incluidos en el proceso de formacién matematica, que se
muestra en la Figura 6. Para cada calificacién registrada, se afiadié un nuevo registro que
indicaba si el estudiante aprobé o no la asignatura, agregando el simbolo “+” o “-”
respectivamente al nombre de la asignatura, como se describi6é previamente.

El procesamiento de los datos se realizé empleando el lenguaje Python, a través de la libreria
pandas (McKinney, 2010). A partir de los datos de los historiales académicos, fue necesario
construir una tabla de datos de eventos, la cual se estructuré considerando tres columnas:

=

Matricula. Identifica de forma tnica a cada estudiante.

2. Evento. Se consideraron dos tipos de eventos: el registro de un estudiante a un
curso y el resultado final obtenido (aprobado o no).

3. Fecha. La estampa temporal en la que se verificé el evento (la fecha de inicio del

semestre para el registro al curso y la fecha del final del semestre para el resultado).

La tabla de datos de eventos con esta estructura, conocida como log de eventos, es necesaria
para la aplicacién de las técnicas de andlisis de conformidad de la mineria de procesos. Para
el andlisis de conformidad se emple¢ la libreria pm4py (Berti et al., 2019).

A partir de la tabla de datos de eventos, se evalud, para cada estudiante, la conformidad con
el proceso de formacion matemaética (ver Ecuacion 1). Previamente, se excluyeron de la tabla
de eventos todos los registros cuya fecha fuera superior a tres semestres desde la fecha de
ingreso del estudiante correspondiente, dado que el proceso modelo debe completarse en un
plazo de tres semestres.

Ademés, se consideraron subprocesos del modelo ideal para uno y dos semestres. Para el
subproceso de dos semestres, se incluyeron tinicamente los cursos de precélculo y calculo
diferencial, mientras que, para el subproceso de un semestre, solo se tomo6 en cuenta el curso
de precalculo. Para cada estudiante, se evalu¢ la conformidad del historial académico (traza)
con respecto a los subprocesos modelo, obteniendo asi tres valores numéricos por estudiante.

El conjunto de datos final contiene un registro por cada estudiante, en el que cada valor
numérico representa la conformidad del historial académico del estudiante con respecto al
proceso ideal de formacion matematica al finalizar el primer, segundo y tercer semestre.
Ademas, se agreg6 una columna con valores binarios indicando si el estudiante caus6 baja o
egreso de su programa educativo.

2.4. Modelado estadistico
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El modelado estadistico se realiz6 empleando la libreria sklearn (Pedregosa et al., 2011). Se
ajusté un modelo estadistico basado en la técnica de clasificacion XGBoost (Chen y Guestrin,
2016) para modelar la probabilidad de desercion escolar a partir del conjunto de datos. El
modelo utilizé6 como predictores de la desercién la evaluaciéon de la conformidad con el
proceso de formacion matemaética de cada estudiante al finalizar el primer, segundo y tercer
semestre.

Los datos de entrenamiento correspondieron a las cohortes de 2014 a 2016, mientras que la
cohorte de 2017 se utiliz6 para la validacién del modelo. El modelo ajustado, utilizando
exclusivamente los datos de entrenamiento, consistié en 5 arboles de clasificacién binaria
ensamblados mediante la técnica XGBoost. Para validar el modelo, se aplicé a los datos de la
cohorte de 2017, y los resultados relacionados con su calidad predictiva se reportan en la
siguiente seccion.

Para la visualizacion de los resultados, se utiliz6 la libreria plotly (Plotly Technologies Inc.,

2015), lo que permiti6 crear graficos interactivos y detallados para facilitar la interpretacién
de los datos.

3. Resultados

3.1. Exploracion de datos

El analisis de los datos indic6 que aproximadamente el 48% de los estudiantes de las
cohortes consideradas en el andlisis egresaron de sus programas educativos mientras que el
47,5% causaron baja definitiva. El 4,5% restante representa a estudiantes activos de las
cohortes 2016 y 2017 al momento de escribir este reporte.

El porcentaje de estudiantes de las cuatro cohortes que completaron el proceso ideal de
formaciéon matematica, en un maximo de tres semestres, fue del 14,7%, mientras que el
promedio del valor de la funcién de ajuste al proceso ideal fue de 0,70. El valor promedio de
esta funcién por cohorte puede apreciarse en la Figura 7.

Figura 7.

Promedio de la funcion de ajuste al proceso de formacion matemdtica ideal por cohorte
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Fuente: Elaboracion propia (2024).
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La Figura 8 muestra la distribucién de los valores de la funcién de ajuste al proceso ideal de
formacién matematica, desglosada por cohorte y situacion académica. Se observa una
diferencia significativa en la distribucién de estos valores entre los estudiantes egresados y
aquellos que causaron baja definitiva, lo cual refuerza la idea de que esta funcién es un
predictor significativo de la desercion escolar.

Figura 8.

Distribucion de la funcion de ajuste al proceso de formacion matemdtica ideal por cohorte y por
situacion académica
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Fuente: Elaboracién propia (2024).
3.2. Modelado estadistico

En esta seccién se mostraran los resultados del modelo estadistico ajustado. El modelo se
construyé empleando la técnica de XGBoost, conocida por su eficacia en tareas de
clasificacion. Para este analisis, se utilizaron 5 arboles de clasificacion para el ensamblaje del
modelo.

Como predictores, se emplearon tres variables: los valores de la funcién de ajuste al proceso
de formacién matematica en el primer, segundo y tercer semestre. Los datos se dividieron en
conjuntos de entrenamiento (cohortes 2014-2016) y de prueba (cohorte 2017). Una vez
ajustado el modelo utilizando los datos de entrenamiento, se aplicé a los datos de prueba
para evaluar la probabilidad de que un estudiante no egresara. Para pronosticar que un
estudiante no egresara, se emple6 un umbral de probabilidad de 0,5. Los resultados
pronosticados por el modelo se compararon con los resultados reales registrados en la
cohorte 2017.

Las métricas de calidad predictiva obtenidas en la prueba del modelo se presentan en la
Tabla 1. El modelo realiza un pronéstico correcto en el 82% de los casos de prueba (exactitud
de 0,82), identifica correctamente al 76% de los estudiantes que no egresaron (exhaustividad
de 0,76) y acert6 en el 69% de las ocasiones en que pronosticé el no egreso de un estudiante
(precision de 0,69). El area bajo la curva (AUC) de precision contra exhaustividad fue de 0,83.
Para valorar la capacidad del modelo, también se incluyen los resultados de un modelo de
referencia que clasifica cada caso (egreso o baja) generando un pronéstico aleatorio basado
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en la misma proporcién de las dos clases en los datos originales. Los resultados también
pueden apreciarse en la matriz de confusién que se muestra en la Figura 9.

Tabla 1.

Meétricas de calidad obtenidas con la aplicacion del modelo sobre los datos de la cohorte 2017. Como
referencia, se reportan las mismas métricas obtenidas con la aplicacion de un modelo aleatorio

Modelo AUC Precision Exhaustividad Exactitud
XGBoost 0,83 0,69 0,76 0,82
Referencia 0,42 0,23 0,34 0,45
(aleatorio)

Fuente: Elaboracién propia (2024).
Figura 9.

Matriz de confusion obtenida al aplicar el modelo a los datos de la cohorte 2017 y comparar
los pronosticos contra los valores observados

2
e 10
o)
w
o
ke]
1]
>
—_
]
wn
o
(@]
o
wv
1
o - 7 22
@
[=]
z
| ]
Egreso No egreso

Prondstico

Fuente: Elaboracion propia (2024).

Las métricas que se obtuvieron reflejan un buen desempefio del modelo en la predicciéon de
la desercion escolar de la cohorte 2017. Sin embargo, dado que el conjunto de datos es
reducido, la estimacion de la calidad de generalizacion del modelo puede conllevar una alta
varianza. Para obtener una estimacién mds confiable, el conjunto de datos completo se
separ6 aleatoriamente en conjuntos de entrenamiento (75%) y prueba (25%), el modelo se
ajust6é con los datos de entrenamiento y se aplicé sobre el conjunto de prueba, evaluando
después las métricas de calidad. El proceso se repitié en 20 ocasiones. La mediana de las
métricas de calidad obtenidas mediante las repeticiones se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2.

Meétricas de calidad obtenidas con la aplicacion repetida del modelo. Los conjuntos de entrenamiento y
de prueba se separaron aleatoriamente en cada ocasion

Modelo AUC Precision Exhaustividad Exactitud

XGBoost 0,81 0,57 0,88 0,70
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Fuente: Elaboracién propia (2024)

4. Discusion

El uso de la mineria de procesos para analizar las trayectorias académicas de los estudiantes
proporciona una metodologia robusta para identificar patrones de desercién, tal como lo
sugieren (Banihashem et al., 2018) y (Salazar et al., 2021). Estos estudios han resaltado la
capacidad del analisis de datos para mejorar la retenciéon estudiantil y optimizar planes de
estudio, y los hallazgos descritos en el presente proyecto confirman la aplicabilidad de estas
técnicas en un contexto especifico como el de la Universidad del Caribe.

Los resultados obtenidos muestran que la evaluaciéon de la conformidad de las trayectorias
académicas de los estudiantes con respecto al proceso de formacion matematica ideal,
establecido en el mapa curricular, es un predictor significativo de la desercién escolar en
estudiantes de ingenieria. Esto concuerda con las observaciones de (Loder, 2024), quien
destacé la importancia de visualizar las trayectorias estudiantiles para monitorear su
desempefio en tiempo real. El empleo del modelo para estimar la probabilidad de deserciéon
puede convertirse en una herramienta efectiva para identificar oportunamente a los
estudiantes en riesgo escolar, brindando la oportunidad de aplicar intervenciones tempranas
y mitigar los riesgos de desercion.

La metodologia de modelado descrita en el presente proyecto puede adaptarse facilmente
para su aplicacién en otras universidades o contextos educativos, aunque, dado el modelo
educativo flexible de la universidad en la que se realiz6 el estudio y a que el conjunto de
datos es relativamente pequefio, la generalizacion de los hallazgos puede ser limitada.

La identificacién de estudiantes en riesgo de deserciéon puede enriquecerse mediante el
analisis de otros procesos de formacion criticos, tal es el caso de los que involucran cursos
con altas tasas de reprobaciéon (por ejemplo, los relacionados con la fisica, la programacién, la
quimica o la estadistica). Evaluar la conformidad de las trayectorias académicas de los
estudiantes con esos procesos puede proporcionar una visién mas completa de los factores
que contribuyen a la desercion escolar. Al identificar y monitorear procesos de formacién
adicionales, las intervenciones educativas pueden ser mas especificas y efectivas, abordando
las areas donde los estudiantes tienen mas dificultades y, por ende, mejorando las tasas de
retencién y éxito académico.

Otra limitacién es la naturaleza retrospectiva de nuestro andlisis. Aunque la mineria de
procesos proporciona una herramienta poderosa para entender y predecir la desercion
escolar, su capacidad para influir en decisiones prospectivas depende de la calidad y
actualidad de los datos disponibles. La utilizacién efectiva de los modelos basados en la
evaluacion de la conformidad con el proceso de formacién matematica debe considerar su
actualizaciéon continua con datos recientes y relevantes. Esto implica la necesidad de
implementar sistemas de monitoreo en tiempo real que permitan la captura y analisis de
datos de manera continua y que estén disponibles para todos los agentes involucrados en el
acompafiamiento estudiantil. De esta manera, se garantiza que las intervenciones educativas
se basen en informacién actualizada y precisa.

5. Conclusiones
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Este estudio ha demostrado que la mineria de procesos es una herramienta efectiva para
predecir y abordar la desercién escolar en programas de ingenierfa, evaluando la
conformidad de las trayectorias académicas de los estudiantes con un proceso ideal de
formacién matematica. Los hallazgos indican que esta evaluaciéon es un predictor
significativo de la desercion escolar en estudiantes de ingenieria de la Universidad del
Caribe, permitiendo la identificacién temprana de estudiantes en riesgo y la aplicaciéon de
intervenciones personalizadas, con lo que se responde de manera precisa al objetivo de este
proyecto.

Desde el punto de vista descriptivo, la funcién de ajuste al proceso de formacién matemaética,
evaluada en diferentes niveles de agregacion, como grupos, programas educativos o
cohortes, puede representar un indicador confiable del desempefio de los agentes
académicos responsables de la formacion matematica. Al tomarla como referencia, se
facilitara el planteamiento de metas académicas, el disefio de estrategias y la evaluaciéon de
acciones.

Este estudio confirma la utilidad de la mineria de procesos en la predicciéon de la desercion
escolar y sugiere direcciones futuras para la investigacion. Implementar sistemas de
monitoreo en tiempo real y expandir el andlisis a otros procesos criticos puede mejorar
significativamente la capacidad predictiva y la efectividad de las intervenciones educativas,
contribuyendo a aumentar las tasas de retenciéon y éxito académico en las carreras de
ingenieria.
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