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RESUMEN 
 

Las técnicas de minería de datos permiten obtener información útil que se encuentra oculta en grandes 
base de datos que en su mayoría solo son usados para realizar operaciones transaccionales, así como 

archivos que aún no han sido ingresado a las base de datos. La información al ser explotado de manera 
correcta permite mejorar la toma de decisiones así como ofrecer ventajas competitivas con respecto a 
otras empresas. 
Debido a la gran cantidad de datos que tienen las Instituciones de Educación Superior Universitaria en este 
trabajo de investigación se propone hacer uso de las técnicas de minería de datos para predecir la 
deserción o el abandono en la Educación Superior Privada. Para el desarrollo de proyecto se usó la 
metodología CRIPS-DM con la herramienta comercial spss clementine 12.0, para los cuales se hicieron uso 

de la técnica de minería de datos árboles de decisión, para lo cual se utilizaron 1761 datos de los 
estudiantes de la Universidad Privada César Vallejo, comprendidos del semestre 2009-I al semestre 
2013-II de la Escuela profesional de Ingeniería de Sistemas con 27 atributos para cada uno de ellos que 
están relacionadas con la deserción del alumno, que fueron extraídos del área de registros académicos, 
Asuntos Estudiantiles y del área de Informática. 
Para el desarrollo del proyecto se hizo uso del algoritmo de árboles de decisión en donde se hizo el 

entrenamiento, validación y prueba con 100 datos nuevos en donde se obtuvo una precisión de 89%. 

 
Palabras clave: Minería de Datos, Algoritmos de Maquina de Aprendizaje, Deserción Universitaria, 

Predicción, Árboles de Decisión 
 
 
 
 
 
 

ABSTRACT 
 

The data mining techniques allow to obtain useful information that is hidden in large database that are 

mostly only used to perform transactional operations, as well as files that have not yet been entered into 
the database. The information to be exploited properly can improve decision-making and deliver 
competitive advantages over other companies. 
Due to the large amount of data with Institutions of Higher Education University in this research it is 

proposed to use data mining techniques to predict the desertion or abandonment in Private Higher 
Education. For the development of project CRIPS-DM methodology was used with commercial tool Spss v. 
12.0, for which use of mining technique trees decision data were made, for which 1761 data students used 

Private University Cesar Vallejo, including the semesters 2009-I semester 2013-II of the professional 
School of Systems Engineering with 27 attributes for each that are related to the defection of the student, 
which were recovered from the area of academic records, and Student Affairs Computer area. 
For the development of the project made use of decision trees algorithm where training, validation and 

testing with 100 new data where an accuracy of 89% was obtained was made. 
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INTRODUCCIÓN 

Uno de los problemas principales que se enfrentan 

las Universidades a nivel nacional y mundial en el 
año 2013, es  la deserción  Universitaria 

[1]
la cual 

ha sido investigada parcialmente, en donde el 
primer factor importante es la mala selección de los 
postulantes al momento de ingresar en la 
Universidad, sin embargo , según Ríos

54       
la 

deserción estudiantil se relación con el rendimiento 
académico(factores académicos) que se forma en 
la etapa escolar y por consecuencia el índice de 
estudiantes que se retira de las Universidades 
Privadas es en la etapa temprana comprendida 
entre el primer y cuarto ciclo, además existen otros 
factores que implican la deserción como los 

problemas económicos, administrativos, políticos, 
vocacionales, académicos y institucionales. 
En ese sentido, el estudio de los factores e índices 

que afectan a la deserción ha tomado gran 
importancia en los últimos años y la necesidad de 
identificar y predecir la deserción de los 

estudiantes en los primeros ciclos es indispensable 
para tomar decisiones pertinentes y poder 
disminuir este problema que afecta a las 
Universidades de Educación Superior. 
un trabajo de investigación realizado por Aleyda 
Restrepo

73  
Se realizó un estudio descriptivo en 36 

estudiantes desertores del programa de 

enfermería de la Universidad Libre de Pereira y se 
caracterizaron por variables socio demográficas. 
Las proporciones calculadas se compararon con las 
observadas en un estudio anterior en la población 
general de estudiantes de enfermería y se 
establecieron las diferencias de proporciones 

además se indagó sobre las apreciaciones de los 

estudiantes desertores acerca de los motivos para 
ingresar al programa y los factores que los llevaron 

a la deserción mediante escalas tipo Likert. 

En donde se pudo determinar que el 27.8% y 
16,7% de la deserción ocurrió en primero y 
segundo semestre, respectivamente. No se 

observaron diferencias significativas en las 
variables de sexo, edad, estado civil y estrato con 
las observadas en la población general de 
estudiantes de enfermería 
Así también el Instituto Nacional de Estadística e 
Informática del Perú INEI

2
, dio a conocer que todo 

el problema de la deserción estudiantil se 

incrementa cuando se comienza a estudiar y 
trabajar, lo contrario a lo que sucede cuando se les 
exige la dedicación necesaria solo para estudiar. 
Las Universidades de Educación Superior durante 
años han almacenado gran cantidad de 
información en sus base de datos que, son de gran 

importancia en el proceso de enseñanza y 

aprendizaje educativo permitiéndole a los 
Directores de Escuela, Decanos, coordinadores de 
Escuelas, docentes y alumnos entre otros, mejorar 
en cada uno de los procesos que intervienen, la 
minería de datos ha sido aplicado en diferentes 
ámbitos de la educación como se muestra en la 

Figura 1, por lo cual es una herramienta 
tecnológica que nos permite desarrollar o mejorar 
cada uno de estos proceso, es la minería de datos 
para la educación EDM, a través del desarrollo de 
aplicaciones de métodos de aprendizaje 
automático usando técnicas como redes 
neuronales, árboles de decisión, SVM, etc. con el 

fin de obtener patrones o modelos para ser 
evaluados e interpretados con el objetivo de 

generar un nuevo conocimiento que nos servirá de 
apoyo en las toma de decisiones en las 
universidades. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 1: El ciclo de la aplicación de minería de datos en Sistemas Educativos 

Fuente: Adaptado a Romero
1
 

Relacionado con la perspectiva de la minería de 

datos basado en la técnica de redes neuronales, se 

ha realizado un trabajo de investigación por Ruba 
Alkhasawneh

2
en(2010)investigo sobre “Modeling 

Student Retention in Science and Engineering 

Disciplines Using Neural Networks”,en donde 
realizo una revisión sobre los métodos estadísticos 

tradicionales   aplicados   a   la   deserción   de 
 

1
La deserción estudiantil se refiere a que un número de estudiantes matriculados no siga la trayectoria normal del programa académico, bien sea por 

retirarse de ella o por demorar más tiempo de lo regular en finalizar, por repetir cursos o por retiros temporales. 
2
INSTITUTO NACIONAL DE ESTADÍSTICA E INFORMÁTICA (INEI). Compendios Estadísticos 1992,1993, 1994, 1995, 1998. Lima. 
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estudiantes y además técnicas cualitativas para 

identificar los factores que afectan la retención de 
los estudiantes en donde el autor critica que los 

métodos estadísticos muestran 
de redes neuronales que utilizan una red de 
propagación de alimentación hacia adelante para 
predecir la retención de estudiantes en los campos 
de la ciencia y la ingeniería utilizando la variable 
rendimiento académico (GPA),obteniendo un 
precisión correcta de 70.5%  en los resultados, lo 
cual no son suficientes para reducir la alta tasa de 
deserción. 
La  mayoría  de  los  trabajos  que  intentan  dar 

de la gran cantidad de información que los actuales 

sistemas de información almacenan en las bases de 
datos. 
Por consiguiente lo que se propone en esta 
investigación es dar solución a esta problemática 

de la deserción Universitaria en la Educación 
Superior desde la perspectiva de la Minería de 
Datos en la Educación, por medio del desarrollo de 
un modelo de árboles de decisión que nos muestre 
datos correctos, que permita predecir con alta 
precisión la deserción de los alumnos y con un 
procesamiento de datos corto. 

Para la ejecución del presente proyecto tomaremos 

solución  al  problema  de  la  deserción
72

 están como referencia a la Universidad César Vallejo 

enfocados en determinar cuáles son los factores 
que más afectan al rendimiento de los estudiantes 
(abandono y fracaso) en los niveles educativos de 
educación básica, media y superior, haciendo uso 

Lima-Este, debido a que se hizo las gestiones para 

los permisos necesarios en la recopilación de 
Datos, con la resolución N° 2387-A-2013/VRA.UCV 
LIMA ESTE. 

 
MARCO TEÓRICO 

 

Deserción universitaria 
La graduación especialmente oportuna es una 
cuestión política cada vez más importante según 
DesJardins

3 2.
   Los   graduados   en   carreras 

universitarias ganan el doble que los graduados en 
la educación secundaria y seis veces más que los 
desertores de la universidad según Murphy

33
. 

Además de los beneficios económicos, las esposas 
de los graduados universitarios son más educados 
y los niños les van mejor en las escuelas y 
Universidades. Las tasas de graduación son 

consideradas como una de la eficacia institucional 
según Murtaugh

34
. Los estudiantes abandonan 

debido   a   diferentes   razones,   problemas 
a c a d é m i c o s ,   p r e f e r e n c i a s   a c a d é m i c a s , 
matrimonio, problemas institucionales y su 
situación económica. 

Almacén de datos (Datawarehouse) 
Un almacén de datos se define como un conjunto 
de datos integrados, orientados a un tema de 
negocio, que varían con el tiempo, y que no son 
transitorios, los cuales soportan el proceso de toma 
de decisiones administrativas, de acuerdo a 
Inmon

38
 

Minería de datos 
La minería de datos se define como el proceso de 
extraer conocimiento útil y entendible, 
previamente desconocido, desde grandes 
cantidades de datos almacenados en distintos 

formatos. Por lo tanto la tarea fundamental de la 
minería de datos es encontrar modelos inteligibles 

a partir de los datos según Hernández.
39

 

Modelo 
El modelo según Fayyad

36
, tiene dos factores 

importantes: la función del modelo (por ejemplo, 
clasificación y Clustering) y la forma de 
representación del modelo (por ejemplo, una 

función lineal de múltiples variables y una función 
de probabilidad gaussiana densidad). Un modelo 
contiene parámetros que se determinan a partir de 
los datos. 
Predicción 
En la predicción

56
, el objetivo es desarrollar un 

modelo que se puede inferir un solo aspecto de los 

datos (variable predicha) a partir de una 
combinación de otros aspectos de los datos 
(variables predictoras). Predicción requiere tener 
etiquetas para la variable de salida para un 

conjunto de datos limitado, donde una etiqueta 
representa una información de confianza sobre el 
valor de la variable de salida en casos específicos. 
En algunos casos, sin embargo, es importante 
tener en cuenta el grado en que estas etiquetas 
p u e d e n   d e   h e c h o   s e r   a p r o x i m a d o,   o 
incompletamente fiable. 

La predicción tiene dos usos principales dentro de 
la minería de datos en la Educación. 

En algunos casos, los métodos de predicción puede 
ser utilizada para estudiar qué características de un 
modelo son importantes para la predicción, dando 
información acerca de la construcción subyacente. 

Se trata de un enfoque común en los programas 
predecir factores de mediación en primer lugar. 
En un segundo tipo de uso, los métodos de 
predicción se utilizan con el fin de predecir lo que el 
valor de salida podría ser dentro del contexto, en lo 
que no es deseable para obtener directamente una 
etiqueta para ese constructo. 

Por ejemplo, podemos desear predecir el salario de 
los graduados de la Universidad Cesar Vallejo con 
10       años de experiencia laboral, predecir el 
estilo de aprendizaje más adecuado en la 
enseñanza del curso de matemática I en la escuela 

profesional de Ingeniería de Sistemas, o el 
potencial de ventas en el mercado de un nuevo 

producto por su precio 
Árboles de clasificación. 
El árbol de decisión desarrollado por Breiman

48
, 

trata de encontrar que variable independiente(s) 
puede hacer sucesivamente una decisión de los 
datos dividiendo el grupo de datos original   en 

pares de subgrupos en la variable dependiente. 
Es importante tener en cuenta que a diferencia de 
regresión que devuelve un subconjunto de las 
variables, los árboles de clasificación puede 
clasificar los factores que afectan a la tasa de 
retención. 
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REVISIÓN LITERARIA 

 

Se han desarrollado varios trabajos de 
investigación con respecto a la deserción 
Universitaria Superior con estadística y minería de 
datos   usando diferente algoritmos, para el 
presente artículo mencionares los que están más 

relacionados con el proyecto: 
Ruba Alkhasawneh

2
. Realizó una revisión sobre 

métodos estadísticos tradicionales aplicados a la 
deserción de estudiantes y además técnicas 
cualitativas para identificar los factores que afectan 

 

la retención de los estudiantes, en donde el autor 
critica que los métodos estadísticos muestran 
menor precisión que los métodos de minería de 
datos por lo cual desarrolla dos modelos de redes 
neuronales Figura  2    que utilizan una red de 
propagación de alimentación hacia adelante para 

predecir la retención de estudiantes en los campos 
de la ciencia y la ingeniería utilizando como 
variable principal el rendimiento académico (GPA). 

 

 
 

Figura 2: multilayer feed forward back propagation network 
 

El primer modelo que plantea el trabajo de 
investigación predice  la retención de estudiantes 
de primer año de ingreso e identifica factores 
c o r r e l a c i ó n a l e s   e n t r e   l o s   f a c t o r e s   p r e - 
universitarios. El segundo modelo clasifica a los 
grupos de primer año en tres clases: en situación 

de riesgo si el GPA es menor que 2.7, intermedio si 
el GPA está entre 2.7 y 3.4, y el riego es alto si el 

 

GPA mayor a 3.4. El experimento se realizó con un 

total de 338 estudiantes de los cuales 44% 
representa a Ingeniería y el 56% corresponde a los 
alumnos de ciencias. En las tablas 1 y 2 mostradas 
en la parte inferior se muestra los resultados 
obtenidos relacionados con la precisión del modelo. 

 

Tabla 1: Los resultados del valor r y la mejor precisión 
 

Variable S&E Ciencia Ingeniería 

Valor R 0.54 0.57 0.59 

Precisión 68% 70.5% 68.9% 

Total 338 190 148 

 

Tabla 2: Resumen de resultados de análisis de errores 
 

Variable S&E Ciencia Ingeniería 

Mínimo 0.002808 0.000519 8.06E-05 

Máximo 2.623909 1.652878 2.772855 

Promedio 0.41657 0.408178 0.410695 
 

Jadric
4
. Realizó un estudio de la deserción de 

estudiantes usando la  metodología SEMMA para 
luego aplicar las técnicas de minería de datos 

como: regresión logística, árboles de decisión y 
redes neuronales en la cual utilizó las variables que 
se muestran en la tabla 3. 

 

Tabla 3: Variables identificadas 
 

Variables 

ID                   Sexo                Estado 

Programa de 
estudios 

 

Condición 
social 

Calificaciones 
del padre 

 

Indicador de 
la vivienda 

Calificaciones 

de la madre 

Agrupación 
del examen de 

entrada 
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Realizó  el  experimento  con  cada  uno  de  las estudiantes   desertan   mientras   que   188  

técnicas antes    mencionadas usando 286 
estudiantes, después de haber realizado el 

entrenamiento   se   puede   observar   que   98 

 

estudiantes continúan sus estudios después del 
segundo año como se muestra en la 

Figura 3. 

 
 

Figura 3: Análisis por árboles de decisión. 

Fuente: Adaptado a Mario Jadric 
 

Después de realizar las comparaciones   de los 
métodos experimentados se determinó que las 
redes neuronales se comportan muy bien en 
problemas de clasificación más complejos según la 
Figura 4. Su desventaja, en comparación con los 
métodos   más   sencillos,   es   el   modelo   de 

 

aprendizaje debido a que el proceso es 
relativamente lenta y exigente, (optimización de 

los factores de peso)    más trabajos de 
investigación relacionados con el tema se 
encuentran en la bibliografía. 

 

 

Figura 4: Evaluación y comparación de modelo. 

Fuente: Adaptado a Mario Jadric (2009)[4] 

METODOLOGÍA Y RESULTADOS 
 

Para el presente trabajo de investigación se 

realizo de la siguiente manera: 

a) Se identificó todas las variables de entradas que 
se han utilizado en los modelos estudiados en 

otras investigaciones. (A) 

b) Se hizó análisis de las base de datos de la 

Universidad César Vallejo – Lima Este, para 
luego hacer la extracción de las variables 

aplicando la metodología CRISP 

 

c) Se realizó la propuesta de nuevas variables que 

afectan la deserción, que no han sido usados por 
los modelos propuestos.(C) Las variables de 

entrada (V.E) están dadas por la siguiente 
ecuación: 

V.E = (A B) U (B C) = (A U C) B 

Xi ,i = 1, 2, 3,4,5,6,……n 

Variables de salida: predecir la deserción V.S= Y 
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UCV - Scientia 8(1), 2016. 

d) Se realizó la correlación   de cada una de las 
variables de entrada(Xi) con la variable de 

Daza  A. 

estudio de la investigación las siguientes : 

X1 = Código de identificación  

salida  (Y),  para  determinar  el  grado  de 

relación entre las variables. 

e) Como variables de entrada , se utilizó aquella 
variables   que influyen en la deserción y han 
sido utilizados con mayor frecuencia por los 
investigadores antes mencionados , se 
considero  como  primeras  variables  para  el 

 
X2= Rendimiento académico de la Universidad. 

X3 = Rendimiento académico del Colegio 

X4 = Edad. 

X5 = Sexo. 

Y = Deserción 

 

Figura 5: Relación de las variables 

Fuente: Elaboración propia. 

 
En el trascurso del desarrollo  del presente trabajo 

de investigación  se colocaron,  más variables que 
permitan mejorar la precisión de los resultados del 
modelo de árboles de decisión para la construcción 
del proyecto se hizo en primer lugar el vaciado de 

los  certificados  de  estudios  informacion  a  un 
a  r c h i v o     e  x c  e l     l l a m a d o 

registros_academicos_tesis_2013_1_notas.xls 
como se encuentra en la figura 6 

 

 
 

Figura 6: datos de certificado de estudios 

Fuente: Elaboración propia. 
 

Se realizó luego la selección de los campos que se 

encontraban en el sistema Gestor de Bases de 
datos sqlserver 2000 así como la limpieza de los 

datos, en la edad, la cantidad de tutoría llevadas 

o b t e n i e n d o   e l   a r c h i v o   l l a m a d o 

obtenidos_de_motor_selecionado_limpiados.xls 
como se muestra en la figura 7. 

 

 
 

Figura 7: datos procesados y limpiados 

Fuente: Elaboración propia. 
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El siguiente paso fue realizar la integración de las de datos sqlserver 2000, que se encuentran en el  

notas de secundaria de los alumnos, con los datos 

que han sido extraidos del sistema gestor de base 

 

archivo integrado_notas_de_colegio_m.xls como 

se muestra en la figura 8 
 

 
 

Figura 8: datos integrados 

Fuente: Elaboración propia. 
 

Por último se realizó la transformación de algunos 
datos que se encuentran ubicados en el archivo 

integrado_limpiado_transformados_final.xls 
como se muestra en la figura 9 (que nos permitió 

hacer uso de una manera adecuada en los 
algoritmos de redes neuronales , árboles de 

decisión, y el modelo hibrido propuesto con los 
algoritmos antes mencionados. 

 

 
 

 
 
 

Entendiendo los datos 

Figura 9: integración de datos 
 

Fuente: Elaboración propia. 

En este apartado se explica cada uno de los campos que se uso en el modelo basado en árboles de decisión, 
como se detalla en la tabla 4 

Tabla 4: Descripción de los campos de la vista minable 
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Continuación Tabla 4: Descripción de los campos de la vista minable 
 

 
9 

Cantidad de créditos 
aprobados 

Representa la cantidad de créditos que ha probado el alumno hasta el ciclo 
que se encuentra actualmente y también va a depender de la currícula.(el 

dato que se almacena es numérico) 

 

 
10   

Cantidad de créditos 
desaprobados 

Representa la cantidad de créditos que ah desaprobado el alumno hasta el 
ciclo que se encuentra actualmente y también va a depender de la currícula. 

.(el dato que se almacena es numérico) 

 

 
11    

Cantidad de cursos 
aprobados 

Representa la cantidad de cursos que ha aprobado el alumno hasta el ciclo 
que se encuentra actualmente y también va a depender de la currícula. .(el 

dato que se almacena es numérico) 

 

 
12    

Cantidad de cursos 
desaprobados 

Representa la cantidad de cursos que ah desaprobado el alumno hasta el 
ciclo que se encuentra actualmente y también va a depender de la currícula. 

. (El dato que se almacena es numérico). 

 

 
13   

Cantidad de tutorías 
llevadas 

En este campo se almacena la cantidad de tutorías que ha llevado el alumno 
hasta el ciclo que se encuentra. Los valores que se almacena están 

comprendidos entre 0 y 8. 

 
 

 
14        vezcomunica 

Representa la cantidad de veces que el alumno llevó el curso de 
comunicación y también va a depender de la currícula el valor que se 

almacena será 0, 1,2. 
 

 
15          PromCom 

En este campo se almacena el promedio que el alumno ha obtenido en el 
curso de comunicación. 

 

 
16           NNotalog 

Representa la nota que obtuvo el alumno en el curso de lógica cuyo valor 
está comprendido entre 0 y 20. 

 

 
17        NNotamatuno 

Representa la nota que obtuvo el alumno en el curso de matemática uno, 
cuyo valores está comprendido entre 0 y 20. 

 

 
18        NNotamatdos 

Representa la nota que obtuvo el alumno en el curso de matemática dos, 
cuyos valores está comprendido entre 0 y 20. 

 

 
19        NNotamattres 

Representa la nota que obtuvo el alumno en el curso de matemática tres, 
cuyo valores está comprendido entre 0 y 20 

 

 
20        NNotamatTot 

Representa la cantidad de cursos de matemática que ha llevado el alumno 
los valores van de 1 al 3. 

 

 
21           PromMat 

Representa el promedio que ha obtenido el alumno de los curso de 
matemática que ha llevado, los valores está comprendido entre 0 y 20. 

 

 
22         TotalCursos 

Representa la cantidad de cursos que ha llevado el alumno y también va a 
depender de la currícula A,B y U. 

 

 
23              Nppa 

Promedio ponderado de los alumnos hasta el ciclo en que se encuentran y los 
valores están comprendido entre o y 20. 

 

 
24          Modalidad 

Este campo representa la modalidad en que los alumnos ingresaron en la 
universidad. 

 

 
25           NivelIng 

Este campo representa el nivel de inglés en que se encuentra el alumno y los 
valores están comprendidos entre 0 y 6 

 

 
26            AcIngle 

Este campo representa la nota promedio de los cursos de inglés que ha 
llevado el alumno. el valor está comprendido entre 0 y 20 

 
 

 
27           NivelCom 

Representa el nivel de computación en la cual se encuentra el alumno y los 
valores están comprendido entre 1 y 3 y que se refiere a computación 1, 

computación 2 y computación 3 
 

 
28           AcCompu 

Representa la nota promedio de los cursos de computación y los valores 
están comprendido entre 0 y 20 

 
 
 
 
 
 

 
Fuente: Elaboración propia. 
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muestra en la figura 10, en donde nos muestra los 
campos asi mismo los 1761 datos. luego se realizó 

para  la  verificación  de  los  datos  que  se  han 

procesado, se hizo uso de la fiabilidad que se 
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para  la  verificación  de  los  datos  que  se  han 

procesado, se hizo uso de la fiabilidad que se 

muestra en la figura 10, en donde nos muestra los 
campos asi mismo los 1761 datos. luego se realizó  

encuentra en el paquete estadístico spss stadistic 

2 1 ,   p a r a   l o   c u a l   s e   u s o   e l   a r c h i v o 

integrado_limpiado_transformados_final_numeric 
o.xls y se exportó al software estadístico como se 

el  análisis  de  fiabilidad  obteniendo  un  alfa  de 

crombach de 0,825 como se muestra en la Figura 

11, eso nos indicó que los datos que hemos usado 
son confiables. 

 

 
 

Figura 10: datos exportados a spss stadistic 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 
 

 
Figura 11: Alfa de crombach 

Fuente: Elaboración propia. 
 

Se construyó un modelo con los algoritmos de árboles de decisión (C5.0, CRT, CHAID, QUEST ) como se 

muestra en la figura 12 y así mismo se hizo la validación de los modelos con todos los datos para cada uno 
de ellos. 

 
 

Figura 12: árboles de decisión 

Fuente: Elaboración propia. 
 

En relación con los árboles de decisión el que obtuvo mejores resultados fue el algoritmo C5.0 en donde se 

realizó el entrenamiento con 1761 datos obtenido una precisión de 90,52% como se muestra en la figura 
12.1, en donde se puede apreciar que de los alumnos desertores han sido predichos de manera correcta 
801 y de manera incorrecta 46 es decir han sido predicho como alumnos que aún siguen estudiando, en 

relación a los alumnos que si estudian han sido predichos de manera correcta 793 y de manera incorrecta 

121, es decir han sido predichos como alumnos que han desertado. 
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Figura 12.1: Precisión del árbol de decisión C5.0 durante el entrenamiento 

Fuente: Elaboración propia. 

 
y luego se realizó la prueba con 100 (Figura 13) 
datos teniendo una precisión de 89% como se 

muestra en la figura 14, en donde se puede 
apreciar que de los alumnos desertores han sido 

predichos de manera correcta 51 y de manera 
incorrecta dos, es decir han sido predicho como 

alumnos que aún siguen estudiando, en relación a 
los alumnos que si estudian han sido predichos de 
manera correcta 38 y de manera incorrecta 9 es 

decir han sido predichos como alumnos que han 
desertado. 

 

 
 

Figura 13: Modelo del árbol de decisión C5.0 durante la prueba 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 

 
 

Figura 14: Precisión del árbol de decisión C5.0 durante la prueba 

Fuente: Elaboración propia. 
 

En relación con los árboles de decisión también se 

aplicó   el algoritmo CRT en donde se realizó el 
entrenamiento con 1761 datos obtenido   una 

precisión  de  87,45%  como  se  muestra  en  la 
figura 15, en donde se puede apreciar que de los 

alumnos desertores han sido predichos de manera 

 

correcta 760 y de manera incorrecta 87 es decir 
han sido predicho como alumnos que aún siguen 

estudiando, en relación a los alumnos que si 
estudian han sido predichos de manera correcta 

780y de manera incorrecta 134, es decir han sido 
predichos  como  alumnos  que  han  desertado 
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Figura 15: Precisión del árbol de decisión CRT durante el entrenamiento 

Fuente: Elaboración propia. 
 

y luego se realizó la prueba con 100 (Figura 16) 

datos teniendo una precisión de 84% como se 
muestra en la figura 17, en donde se puede 

apreciar que de los alumnos desertores han sido 
predichos de manera correcta 47 y de manera 

incorrecta seis, es decir han sido predicho como 

 

alumnos que aún siguen estudiando, en relación a 

los alumnos que si estudian han sido predichos de 

manera correcta 37 y de manera incorrecta diez es 
decir han sido predichos como alumnos que han 

desertado. 

 

 
 

Figura 16: Modelo del árbol de decisión CRT durante la prueba 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 

 
 

Figura 17: Precisión del árbol de decisión CRT durante la prueba 

Fuente: Elaboración propia. 

 
En relación con los árboles de decisión también se 
aplicó el algoritmo CHAID en donde se realizó el 

entrenamiento con 1761 datos obtenido   una 
precisión de 87,05% como se muestra en la figura 

18, en donde se puede apreciar que de los alumnos 
desertores han sido predichos de manera correcta 

757 y de manera incorrecta 90 es decir han sido 
predicho como alumnos que aún siguen 

estudiando, en relación a los alumnos que si 
estudian han sido predichos de manera correcta 

776 y de manera incorrecta 138, es decir han sido 
predichos como alumnos que han desertado 
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Figura 18: Precisión del árbol de decisión CHAID durante entrenamiento 

Fuente: Elaboración propia. 
 

y luego se realizó la prueba con 100 (Figura 19) 
datos teniendo una precisión de 89% como se 

muestra en la figura 20, en donde se puede 
apreciar que de los alumnos desertores han sido 

predichos de manera correcta 48 y de manera 
incorrecta cinco, es decir han sido predicho como 

alumnos que aún siguen estudiando, en relación a 
los alumnos que si estudian han sido predichos de 

manera correcta 41 y de manera incorrecta seis es 
decir han sido predichos como alumnos que han 

desertado. 

 

 
 

Figura 19: Modelo del árbol de decisión CHAID durante la prueba 

Fuente: Elaboración propia. 
 

 

 
 

Figura 20: Precisión del árbol de decisión CHAID durante la prueba 

Fuente: Elaboración propia. 
 

 
 

En la tabla 5 podemos apreciar que el árbol de decisión que nos da mejores resultados es el algoritmo 

C5.0 con un apreciación de 90.52% con respecto a los demás algoritmos. 
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Tabla 5 : Comparación de resultados de los algoritmos de minería de datos 
 

N° MODELO DATOS DE ENTRENAMIENTO PRECISIÓN DATOS DE PRUEBA PRECISIÓN 
1 Árbol de decisión C5.0 1761 90.52% 100 89% 
2 CRT 1761 87.45% 100 84% 
3 CHAID 1761 87.05& 100 89% 

 
Fuente: Elaboración propia. 

 
CONCLUSIONES 

Se ha realizado la recopilación de los datos  de las 

diferentes áreas  involucradas  en  el  trabajo  de 
investigación y luego se  realizó el procesado de 

datos(ETL) así como la limpieza y la selección de los 
datos, ya que la calidad y fiabilidad de la 
información afecta de manera directa en los 
resultados obtenidos de las técnicas de árboles de 

decisión como para cualquier otro modelo de 
minería de datos. Se ha demostrado que los 
algoritmos de clasificación como los árboles de 

decisión en este caso el algoritmo C5.0, dan buenos 
resultados para predecir la deserción de un alumno 
en la Educación Superior, Se pudo demostrar en 
base a las investigación hechas en otros autores 
mencionados en el estado del arte, así con las 
pruebas realizadas en el laboratorio haciendo uso 

de software académicos como empresariales, que 
las variables base a tomar en cuenta, o las que 
aportan más en este tipo de investigación: son 
código de Universidad, rendimiento académico de 
la Universidad, rendimiento académico del colegio, 
edad, sexo y la deserción, pero además de ellos se 
pudo encontrar otras variables que influyen de 

manera importante en el trabajo de investigación 

las cuales son : curricula, ciclo, cantidad de créditos 
aprobados, cantidad  de  créditos desaprobados, 

etc. La idea básica y central   fue crear varios 
modelos de árboles de decisión, que permita 
analizar y identificar si es necesario mejorar algún 
asunto del proceso educativo, como por ejemplo el 
nivel académico, eran las causa del alto índice de 

deserción en nuestra institución, al proveerle este 
conocimiento a profesores, fue posible empezar a 

darle el tratamiento y seguimiento adecuado a 
cada uno de nuestros alumnos ingresantes y a los 
que actualmente cursan los primeros tres 
semestres (Ciclos)   en donde se muestra el alto 
índice de deserción en el estudio hecho. 
El establecimiento de políticas encaminadas para el 
seguimiento y la corrección de situaciones de 

deserción superior, a partir de las conclusiones de 
este trabajo no fue un propósito de la investigación. 
Sin embargo, esperamos que dichas políticas sean 
establecidas por las autoridades correspondientes 
de la Universidad Cesar Vallejo- Lima Este, 
tomando como base a los resultados que ya están 

viendo como parte del trabajo de investigación. 
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