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INTRODUCCIÓN. 

Existe un rápido crecimiento en el uso y manejo de tecnologías de la información y comunicación 

en un gran número de áreas. Esto ha provocado un incremento en la cantidad de información a 

almacenar, que generalmente, no se analiza, aunque pueda contener algún tipo de conocimiento 

potencialmente útil. En años recientes, el uso de técnicas de minería de datos ha sido utilizada para 

analizar información en diferentes sectores, principalmente los empresariales y comerciales, 

debido a que los patrones extraídos del conjunto de datos no son, típicamente, una parametrización 
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de ningún modelo preestablecido o intuido por el usuario, sino que es un modelo novedoso y 

original (Hernández, Ramírez y Ferri, 2004). De manera similar, existe una tendencia a utilizar 

este tipo de técnicas de extracción de conocimiento o de minería de datos en el área educativa 

(Romero y Ventura, 2010, 2012; Peña, 2014), esto debido al potencial para descubrir 

conocimiento útil que beneficie los procesos de enseñanza y aprendizaje; sin embargo, esta 

aplicación de la minería de datos es reciente, principalmente en países de Latinoamérica, tales 

como México (Estrada, Zamarripa, Zúñiga y Martínez, 2016).  

La minería de datos aplicada a la educación o minería de datos educativos (Educational Data 

Mining, EDM) surge como un paradigma orientado al diseño, tareas, métodos y algoritmos con el 

propósito de descubrir conocimiento y patrones dentro de los datos, y realizar predicciones de 

resultados o comportamientos de los estudiantes (Ballesteros y Sánchez, 2013; Luan, 2002). 

La predicción del rendimiento académico es una de las aplicaciones más populares de la EDM 

(Romero y Ventura, 2010, 2012; Peña, 2014), debido a que el desempeño académico es uno de los 

principales índices de calidad académica de las instituciones educativas (Shahiri, Husain y Rashid, 

2015), de hecho, la mayoría de los trabajos de EDM que tratan acerca del fracaso escolar han sido, 

principalmente, en educación superior (Kotsiantis, 2009). Esto se debe a que la reprobación, en 

este nivel educativo, propicia la incorporación tardía de los jóvenes en el ámbito laboral y una 

pérdida de recursos económicos para la institución y el país (Amado, García, Brito, Sánchez y 

Sagaste, 2014).  

Algunos de los beneficios potenciales que ofrece la predicción de rendimiento académico son 

proponer programas de prevención estratégicos para estudiantes vulnerables a reprobar o desertar, 

identificar características de los estudiantes que le permiten obtener un buen desempeño 

académico, entre muchos otros.  



4 
 

Los resultados obtenidos con este tipo de técnicas han sido prometedores y demuestran como 

algunos factores o características de los estudiantes pueden afectar el rendimiento académico 

(Márquez, Romero y Ventura, 2012); por lo que existen varias líneas de investigación abiertas 

sobre el uso y desarrollo de este tipo de técnicas en educación.  

Una técnica bayesiana, considerada una de las técnicas de minería de datos más utilizada, es el 

algoritmo Bayes Ingenuo (Hernández et al., 2004; Witten, Frank y Hall, 2005), la cual ha 

mostrado una exactitud en las predicciones semejante o superior al de otras técnicas de minería de 

datos (Michie, Spiegelhalter y Taylor, 1994; Kotsiantis, Pierrakeas y Pintelas, 2003). El objetivo 

de esta investigación es analizar datos de estudiantes de ingeniería para desarrollar un modelo 

predictivo del rendimiento académico basado en el algoritmo Bayes Ingenuo con el propósito de 

predecir su rendimiento académico e identificar los principales factores que inciden en éste. 

La extracción de conocimiento a partir de datos no solo requiere de la aplicación directa de las 

técnicas de minería de datos, es necesario un proceso más amplio que incluye a la minería de datos 

como una etapa del mismo. Este proceso se describe a continuación. 

DESARROLLO. 

Descubrimiento de conocimiento en bases de datos. 

El proceso completo de aplicación de técnicas de minería de datos es conocido como 

descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD) 

(Hernández et al., 2004), y coloca a la minería de datos como una de las etapas del mismo. El 

proceso KDD se muestra en la Figura 1. 
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Figura 1. Proceso KDD. 

La primera etapa del proceso KDD es la recopilación de datos, en la cual se determina el tipo de 

fuentes de información y la manera de conseguirla. La siguiente etapa es el preprocesado, en la 

cual los datos originales se transforman a una forma más adecuada para ser utilizados por la 

técnica de minería de datos en particular. Posteriormente, sigue la etapa de minería de datos en la 

que define el tipo de tarea a realizar y el algoritmo a implementar. A continuación, está la etapa de 

evaluación, en donde se determina la validez y confiabilidad de los patrones obtenidos, los cuales 

representan el conocimiento extraído. Finalmente, se encuentra la etapa de difusión y uso, en la 

que se hace partícipe a los usuarios del conocimiento obtenido. En la siguiente sección se presenta 

la técnica de minería utilizada en esta investigación. 
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Técnica bayesiana para clasificación: Algoritmo Bayes Ingenuo. 

Dentro de las tareas de minería de datos educativa, las predictivas son las de uso más extendido 

(Romero y Ventura, 2010, 2012; Peña, 2014) debido a que permite detectar problemas académicos 

con anticipación y tomar las decisiones más adecuadas. La clasificación es una tarea predictiva de 

minería de datos que consiste en predecir la clase de nuevos registros, llamados datos de prueba, a 

partir de registros que tienen una clase conocida, llamados datos de entrenamiento. La clase se 

representa mediante el valor de una variable o atributo conocido como clasificador. De manera 

más específica, existe un conjunto de atributos           y una variable de clase    perteneciente 

a un conjunto             . El algoritmo Bayes Ingenuo supone “  ge uame te” que todos los 

atributos son independientes, una vez conocido el valor de la clase. El valor de la clase a devolver, 

en base a esta suposición, es: 

  a g ma 
     

              
 
            Fórmula 1. 

La clasificación consta de dos partes: la primera es la construcción del modelo y la segunda es la 

evaluación del modelo a partir de la clasificación de nuevos registros. 

Para la construcción del modelo se estiman las probabilidades a priori y a posteriori. Las 

probabilidades a priori       se estiman dividiendo el número registros de la clase    de los datos 

de entrenamiento entre el total de los mismos; es decir, se considera que todos los valores de clase 

igualmente probables. La estimación de la probabilidades a posteriori          de cada atributo 

discreto se calculan a partir de la frecuencia de aparición en la base de datos de entrenamiento por 

medio del número de casos favorables entre el número de casos totales.  
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En este trabajo, para solucionar el caso en el que         =0, se utiliza la estimación basada en la 

ley de sucesión de Laplace (Hernández et al., 2004), la cual consiste en obtener el número de 

casos favorables más uno dividido entre el número de casos totales más el número de valores 

posibles. 

Una vez construido el modelo predictivo se evalúa clasificando nuevos registros; para esto, se 

determinan las probabilidades de los atributos de cada nuevo registro y se aplica la fórmula 1 para 

determinar la clase a la que corresponde. 

En la siguiente sección, se describe la metodología de análisis de datos utilizada en este trabajo, la 

cual está basada en el proceso KDD y en la implementación de la técnica de minería de datos 

Bayes Ingenuo. 

Metodología de análisis de datos utilizada en este trabajo. 

La metodología empleada se basa en los pasos típicos del proceso KDD y se muestra 

esquemáticamente en la Figura 2.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2. Metodología utilizada para la predicción del rendimiento académico.  
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Primeramente, se recopilan los datos de estudiantes a partir de diferentes fuentes y se integran en 

un conjunto de datos. Posteriormente, los datos se limpian y transforman para la etapa de minería 

de datos. Además, se pueden aplicar técnicas selección de atributos, tales como las que ordenan 

los atributos por su relevancia en la predicción de la clase (Cobo, Rocha y Álvarez, 2011), lo cual 

permite seleccionar los mejores atributos. La siguiente etapa es la de minería de datos, en este 

trabajo se utiliza la clasificación por medio del algoritmo Bayes Ingenuo. A continuación, sigue la 

etapa de evaluación, en donde se obtiene la exactitud de las predicciones realizadas. Por último, en 

la etapa de difusión y uso se propone realizar un sistema predictor en un sitio web similar a 

(Valero, Salvador y García, 2010) con el propósito de apoyar a los profesores para prevenir la 

reprobación estudiantil. A continuación, se describe un caso de estudio realizado con datos 

recabados de estudiantes de educación superior, específicamente, de estudiantes de los primeros 

semestres de una carrera de ingeniería, en donde los problemas de deserción y reprobación son 

frecuentes y de mayor impacto (Amado et al., 2014). 

Recopilación de datos. 

La muestra de datos corresponde a 306 estudiantes de 7 cursos del primer y segundo semestre de 

ingeniería de una institución perteneciente al Instituto Politécnico Nacional. Es importante 

destacar, que con una cantidad parecida de registros, el Algoritmo Bayes Ingenuo ha obtenido una 

exactitud parecida o superior a otras técnicas de minería de datos en trabajos similares (Kotsiantis 

et al., 2003; Osma begov ć y Sul  ć  20 2; Mueen, Zafar y Manzoor, 2016). La información de 

aprobación y reprobación de los estudiantes fue proporcionada por los docentes de la institución y 

las demás variables o atributos asociados al rendimiento académico fueron recopilados por medio 

de una encuesta a los estudiantes. Todos los datos fueron integrados en una tabla en formato 

electrónico. 
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Preprocesado de datos. 

En esta etapa se transforman los datos de tal forma que puedan ser manipulados por la técnica de 

minería de datos a utilizar. Para esto, los atributos que no eran categóricos se les asignaron valores 

nominales como se muestra en la Tabla 1. De esta manera se dispone de una tabla de 306 registros 

de estudiantes (filas) y 21 at  butos (colum as)  de los cuales  el at  buto “ap ueba” def  e la 

etiqueta de la clase. 

Tabla 1. Atributos de los estudiantes con sus posibles valores. 

Atributos Valores posibles 

Edad Entre 18 y 19 años, Más de 20 años 

Tipo de curso Calculo Diferencial e Integral, Química Básica, Humanidades 1, 

Fundamentos de Álgebra, Física Clásica, Programación, 

Ecuaciones Diferenciales 

Lugar de nacimiento Ciudad de México, Interior de la República Mexicana 

Escolaridad del padre Básica, Media superior, Superior o mayor 

Escolaridad de la madre Básica, Media superior, Superior o mayor 

Ingreso familiar Menos de $6000, $6000 - $12000, Más de $12000 

Promedio obtenido en la media 

superior 

0 - 7.4, 7.5 - 8.4, 8.5 – 10 

Tiempo de traslado a la escuela Menos de 60 min., 60 min. - 100 min., Más de 100 min. 

Cantidad de cursos reprobados 

actualmente 

0, 1, 2 o más 

Promedio actual 0 - 7.4, 7.5 - 8.4, 8.5 – 10 

Apoyo familiar en sus estudios Regular , Excelente 

Nivel de inglés Básico, Intermedio, Avanzado 

Preferencia de estudio Solo, En dúo, En grupo 

Preferencia para realizar 

actividades en clase 

Solo, En dúo, En grupo 

Frecuencia de estudio Continuamente, Una semana antes del examen, Un día antes del 

examen 

Número de personas con quien vive 1 – 3, 4, Más de 5 

Beca SI, NO 

Preferencia de la forma de estudio Apuntes, Libros, Recursos de internet 

Relación con los compañeros de 

clase 

Regular , Excelente 

Practica deporte SI, NO 

Aprobación del curso (aprueba) SI, NO 
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El conjunto de datos obtenido tiene un desbalanceo de clases considerable; es decir, el número de 

registros de estudiantes de una clase es mucho mayor (clase mayoritaria) que el número registros 

de la otra clase (clase minoritaria). En este caso, de 306 estudiantes, 256 aprobaron y 50 

reprobaron. El problema de utilizar datos demasiado desbalanceados es que la técnica de minería 

de datos a utilizar tiende a clasificar los datos de prueba con baja sensibilidad a los elementos de la 

clase minoritaria. Una forma de resolver este problema es haciendo un sobre muestreo o balanceo 

de la distribución de clases mediante el muestreo aleatorio estratificado (Hernández et al., 2004), 

el cual consiste en adicionar muestras aleatorias de las clases mayoritarias en las clases 

minoritarias. En este caso, se obtuvieron 100 muestras aleatorias sin reemplazamiento de la clase 

mayoritaria para adicionarlas a la clase minoritaria. 

Posteriormente, se realizó un estudio de selección de atributos para determinar cuáles son los más 

relevantes para predecir el atributo “ap ueba”; es decir, para seleccionar los mejores atributos. 

Como apoyo para realizar algunos de los experimentos de este estudio se utilizó el software 

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (Ferrari y Mariño, 2014). 

En la selección de atributos se utilizó el método de ganancia de información de los atributos 

(Martín, Ramos, Grau, y García, 2007). Consiste en seleccionar los atributos con mayor ganancia 

de información con respecto a la clase a predecir. Entre más grande sea la ganancia de 

información de un atributo mayor será su influencia sobre la clase; en este caso, sobre el atributo 

“ap ueba”. La función de ganancia de información se encuentra implementada en el software 

Weka por medio de la función InfoGainAttributeEva (Ferrari y Mariño, 2014). Con apoyo de esta 

función, se calculó la ganancia de información de cada uno de los 20 atributos de los datos 

analizados. Estos valores se muestran de manera ordenada en la Figura 3 con el propósito de 

identificar de manera más sencilla los mejores atributos para predecir la aprobación de estudiantes 

de la muestra de datos.  
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Figura 3. Ganancia de información de los atributos. 
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Minería de datos y evaluación. 

Una vez realizadas las tareas de preprocesado en la sección anterior, se obtienen los datos que 

servirán de entrenamiento para aplicarles la técnica predictiva de minería de datos y construir el 

modelo. En este trabajo, la tarea predictiva empleada es la clasificación y la técnica utilizada es el 

Algoritmo Bayes Ingenuo debido a su uso y efectividad en la exactitud de las predicciones con 

cantidades de datos de entrenamiento similares a las utilizadas en este estudio (Shahiri et al., 

2015; Kavipriya, 2016). 

En la siguiente sección se describen los experimentos realizados para la obtención de los modelos 

de predicción de aprobación de los estudiantes al final del semestre. 

Resultados y discusión. 

Para cada experimento de esta sección, se evalúa el modelo predictivo por medio del cálculo de la 

exactitud de las predicciones (porcentaje de la cantidad de registros con predicciones correctas 

entre el total de registros), utilizando el método conocido como validación cruzada (Hernández et 

al., 2004). Este método consiste en dividir aleatoriamente el total de los datos de entrenamiento. 

En este trabajo, se dividió en dos conjuntos equitativos. Se construye un modelo con el primer 

conjunto y se usa para predecir los resultados en el segundo conjunto para calcular su exactitud. 

Después, se construye un modelo con el segundo conjunto y se usa para predecir los resultados del 

primer conjunto para calcular su exactitud. Finalmente, se calcula la exactitud del modelo 

construido, promediando las exactitudes calculadas anteriormente. 

El propósito de los experimentos es seleccionar la mayor cantidad de atributos que propicien el 

valor más alto de exactitud. Con estos atributos, se construirá un predictor automático del 

rendimiento académico para futuros estudiantes. 
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En el primer experimento se consideran todos los 20 atributos de registros de estudiantes. Se 

construye el modelo utilizando el Algoritmo Bayes Ingenuo y se calcula la exactitud de las 

predicciones, utilizando la validación cruzada, la cual fue de 69.4581% (Figura 4). 

 

Figura 4. Exactitud de las predicciones considerando todos los atributos. 

En el segundo experimento se utiliza para la evaluación solo los 15 mejores atributos del conjunto 

de datos de acuerdo al orden mostrado en la Figura 3.  

Una cantidad similar de mejores atributos se usó en Márquez et al., (2012). La exactitud de las 

predicciones obtenida con la validación cruzada empleando los 15 mejores atributos es de 

71.4286% (Figura 5). 
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Figura 5. Exactitud de las predicciones considerando los 15 mejores atributos. 

Los resultados muestran que seleccionando los 15 mejores atributos se obtiene una exactitud 

superior que la obtenida empleando todos los 20 atributos; no obstante, pueden existir otras 

cantidades de mejores atributos que propicien mejores valores de exactitud; por lo que a diferencia 

de Márquez et al., (2012), en este trabajo se aborda de forma más general el problema de selección 

de atributos, considerando diferentes cantidades de mejores atributos para calcular la exactitud. De 

esta manera, se plantea el tercer experimento, que consiste en calcular la exactitud, considerando 

el mejor atributo, después considerando los 3, 6, 9, 12, 15, 18 mejores atributos de acuerdo al 

ordenamiento mostrado en la Figura 3. Estos valores de exactitud con sus respectivas cantidades 

de mejores atributos se muestran en la Figura 6.  
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Figura 6. Exactitud vs cantidad de mejores atributos de los datos utilizados. 
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Figura 7. Interfaz gráfica del sistema predictor resultado del estudio realizado. 

Para mostrar la utilidad del sistema predictor, se aplicó a 20 estudiantes del curso de Ecuaciones 

Diferenciales de la misma institución de educación superior de donde se recopilaron los datos de 

entrenamiento. Se obtuvieron las predicciones de aprobación y las probabilidades de reprobación 

de cada estudiante. Posteriormente, se recopilaron los resultados reales de aprobación obtenidos 

por los estudiantes al final del curso. Estos valores se presentan en la Figura 8. 
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Figura 8. Predicciones y probabilidades de reprobación obtenidas con el sistema predictor. 

En la Figura 8 se observan los valores de los atributos de cada estudiante del grupo de prueba. Se 

identificaron 6 estudiantes con alta probabilidad de reprobación (mayor al 90%). Además, se 

compararon las predicciones de aprobación con la aprobación real de los estudiantes al final del 

curso y se observa que 16 de las 20 predicciones son acertadas; es decir, se tuvo una exactitud del 

80 %. 
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Más de

 $12000
Excelente 60 min. - 100 min.

Superior

 o mayor
1 – 3 NO 89.9 NO

0 SI 7.5 - 8.4 8.5 - 10
Más de

 20 años
Libros

Más de

 $12000
Excelente Menos de 60 min.

Media 

superior
1 – 3 SI 7 SI

2 o más NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Más de

 20 años

Recursos

 de internet

Menos 

de $6000
Regular 60 min. - 100 min. Básica 4 NO 95.9 NO

2 o más NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Entre 18

 y 19 años
Libros

Más de

 $12000
Excelente 60 min. - 100 min.

Superior

 o mayor
1 – 3 NO 95.8 SI

1 NO 0 - 7.4 7.5 - 8.4
Más de

 20 años
Libros

Más de

 $12000
Regular Más de 100 min. Básica 4 NO 82.2 NO

0 NO 0 - 7.4 7.5 - 8.4
Entre 18

 y 19 años
Libros $6000-$12000 Regular Más de 100 min.

Superior

 o mayor
4 SI 24.2 SI

2 o más NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Más de

 20 años

Recursos

 de internet

Más de

 $12000
Regular Menos de 60 min.

Superior

 o mayor
1 – 3 NO 98.4 NO

1 NO 0 - 7.4 7.5 - 8.4
Entre 18

 y 19 años
Apuntes $6000-$12000 Excelente 60 min. - 100 min.

Media 

superior
4 SI 39.8 SI

2 o más NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Más de

 20 años
Libros

Menos 

de $6000
Regular Menos de 60 min.

Media 

superior
4 NO 95.9 NO

0 SI 0 - 7.4 8.5 - 10
Entre 18

 y 19 años

Recursos

 de internet

Menos 

de $6000
Excelente Menos de 60 min.

Media 

superior
1 – 3 SI 3.3 SI

0 SI 0 - 7.4 7.5 - 8.4
Entre 18

 y 19 años

Recursos

 de internet

Menos 

de $6000
Excelente 60 min. - 100 min.

Media 

superior
Más de 5 SI 5.7 NO

0 SI 8.5 – 10 8.5 - 10
Entre 18

 y 19 años
Apuntes

Menos 

de $6000
Excelente Menos de 60 min. Básica Más de 5 SI 0.1 SI

2 o más NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Entre 18

 y 19 años

Recursos

 de internet

Menos 

de $6000
Regular Más de 100 min.

Media 

superior
1 – 3 NO 92.1 NO

1 NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Más de

 20 años
Libros $6000-$12000 Regular 60 min. - 100 min. Básica 1 – 3 NO 91.5 NO

0 NO 8.5 – 10 0 - 7.4
Más de

 20 años

Recursos

 de internet
$6000-$12000 Excelente Menos de 60 min.

Superior

 o mayor
1 – 3 SI 18.6 NO

0 SI 7.5 - 8.4 0 - 7.4
Entre 18

 y 19 años
Apuntes $6000-$12000 Excelente Menos de 60 min.

Superior

 o mayor
Más de 5 SI 1.5 SI

2 o más NO 0 - 7.4 0 - 7.4
Más de

 20 años
Apuntes $6000 - $12000 Regular Menos de 60 min.

Media 

superior
Más de 5 NO 89.2 SI
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Se debe notar que el sistema predictor realizado no requiere que los usuarios tengan 

conocimientos profundos de minería de datos para utilizarlo como es el caso de otras herramientas 

informáticas que existen en la actualidad, tales como las usadas en (Jaramillo y Paz, 2015; 

Pacheco y Fernández, 2015). De esta forma, se espera que este predictor sea un apoyo a los 

profesores de la institución donde se recopilaron los datos para identificar y prevenir la 

reprobación de estudiantes. 

De manera más general, la metodología presentada en este trabajo puede ser replicada para la 

construcción de predictores automáticos del rendimiento académico diseñados para datos de 

estudiantes de instituciones educativas específicas. 

CONCLUSIONES. 

En este trabajo se presentó una metodología de análisis de datos basada en el proceso clásico de 

KDD, para implementar el algoritmo predictivo Bayes Ingenuo en estudiantes de ingeniería con el 

propósito de predecir su rendimiento académico e identificar los principales factores que inciden 

en éste. En este estudio, participaron 306 estudiantes de una carrera ingeniería como datos de 

entrenamiento y 20 estudiantes de la misma institución como datos de prueba. 

Los atributos de los estudiantes se ordenaron en base a su influencia en el rendimiento académico. 

Los atributos con mayor relevancia fueron la cantidad de cursos reprobados, el tipo de curso, si 

tiene beca, el promedio actual y el promedio en media superior. Estos atributos están relacionados 

de manera directa con las calificaciones obtenidas por los estudiantes en los cursos anteriores. 

Se realizaron experimentos para encontrar los mejores atributos que consigan una mayor exactitud 

en las predicciones. En los datos analizados se obtuvo este valore con los 12 mejores atributos. A 

partir de estos resultados, se implementó un sistema predictor que permite la predicción 

automática del rendimiento académico de futuros estudiantes de dicha institución. Se aplicó a 20 
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estudiantes de la misma institución en donde se identificaron aquellos estudiantes con mayor 

probabilidad de reprobación y se compararon las predicciones con los resultados reales de 

aprobación obtenidos por los estudiantes al final del curso, obteniendo una exactitud del 80%.  

Este predictor fue realizado en lenguajes de programación adecuados para su posterior publicación 

en un sitio web. De esta manera, se espera que sea un apoyo a profesores de la institución 

educativa donde fueron obtenidos los datos para determinar el factor de riesgo de reprobación de 

manera oportuna, y así dar un seguimiento a los estudiantes que son vulnerables a reprobar. 

El método utilizado puede ser emulado para analizar datos, identificar factores relevantes del 

rendimiento académico y construir predictores para otras instituciones educativas para diferentes 

estudiantes y diferentes tipos de cursos. Este tipo análisis ofrece la posibilidad a los profesores de 

identificar desde el inicio de sus cursos lo principales atributos del rendimiento académico y las 

probabilidades de reprobación de los estudiantes. Esto le permite diseñar estrategias de prevención 

y disminuir las estrategias de recuperación que impliquen que el estudiante repruebe alguna 

evaluación parcial para realizar algún tipo de intervención. 
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