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Comparative Study of Algorithms to Predict the
Desertion 1n the Students at the ITSM-Mexico

A. G. Hernandez, R. A. Meléndez, L.A. Morales, A. Garcia, J. L. Tecpanecatl and 1. Algredo

Abstract— In this paper, a comparative study of predicting
student dropout risks at the ITSM-Mexico (Instituto Tecnologico
Superior de Misantla-Mexico) using SQL server is presented. This
system uses the personal and academic information from the
students at the ITSM. The comparative study is using four
algorithms: logistic regression, clustering, decision trees and
neuronal network, these consider the information in the
database of the control school system of the institute. The results
show that the logistic regression algorithm has a good agreement
with experimental results.
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I. INTRODUCCION

N México y en otros paises, el indice de desercion en el

sector educativo es un fendémeno que afecta a la poblacion
estudiantil en general. Los efectos que tienen estos fendmenos
traen consigo una disminucion en la eficiencia terminal y por
lo tanto aumenta el rezago educativo nacional, que finalmente
se puede convertir en un problema social y econémico. El
Instituto Nacional para la Evaluacion de la Educacion (INEE)
en México advirtid6 que la desercidn escolar aumenta el
desempleo. La Organizacion para la Cooperacion y el
Desarrollo Econémico (OCDE) dejo en claro que México
ocup6 el primer lugar en el nimero de desertores escolares de
15 a 18 afios. La Secretaria de Educacion Publica (SEP)
sefialo recientemente, que la desercion escolar en México
provoca pérdidas de mas de 34 millones de pesos al afio, por
el mas de un millon de estudiantes que abandonaron sus
estudios en los diferentes niveles de educacion [24,29]. El
desarrollo de un sistema automatizado para detectar a los
alumnos con un alto porcentaje de abandonar sus estudios a
nivel superior, no existe como tal [1-5]. Sin embargo, este es
un parametro importante para cualquier programa educativo a
nivel superior que desee una certificacion. Por tal razonm,
autoridades de las instituciones de educacion superior han
implementado estrategias que tienen como objetivo disminuir
el indice de desercion en los alumnos de todos los niveles y
ciclos escolares. Estas estrategias se realizan con base a la
informacion que tiene el departamento de tutorias, ya que este
ultimo es el encargado de reducir los indicies de desercion de
cualquier institucion de educacion superior, ademas de poder
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guiar al alumno y de esta forma superar cualquiera dificultad y
asi poder cumplir con su objetivo de concluir sus estudios. Sin
embargo, el departamento de tutorias, con base a las
herramientas que utiliza, obtiene la informacién del alumno de
manera tardia, es decir que el departamento se entera de la
desercion una vez que el alumno ya decidié abandonar sus
estudios, por alguna razén que a veces se desconoce y ya solo
se tiene la oportunidad de aplicar una estrategia correctiva,
como ofrecer una beca alimenticia, de transporte, etc. Por lo
que, con esto método es imposible aplicar alguna estrategia
preventiva. De ahi la necesidad de un sistema automatizado o
semi-automatizado que nos proporcione la probabilidad de
que un alumno tenga un alto porcentaje de desercion de
manera temprana, y asi poder aplicar una estrategia preventiva
para evitar su desercion.

Algunos esfuerzos, en la realizacion de sistemas
automatizados, han sido llevados a cabo para detectar de
manera temprana las altas probabilidades que tiene un alumno
de desertar de sus estudios, tal como se muestra en [6-7]. En la
referencia [6] se muestran los estudios mas recientes sobre
este tema, sin embargo lo Ginico que desea en este articulo es
demostrar que puede obtener un sistema para los alumnos que
tienden a desertar. En la referencia [7], se lleva a cabo un
estudio analitico, sin embargo es para una poblacion muy
pequefia. Ambas investigaciones utilizan técnicas de mineria
de datos para encontrar algunas predicciones, éstas se basan
principalmente en variables, que son a simple vista las que
mas influyen en el desempefio de los alumnos. Aun mas, en la
referencia [9] se ha llevado a cabo un andlisis completo, del
2002-2014, del uso de mineria de datos para la prediccion en
los estudiantes. Asi como también, en la referencia [10] se ha
realizado una revision de los algoritmos de agrupamiento de
datos aplicados en mineria de datos educativa. La mayoria de
los resultados de estas investigaciones han sido publicados en
la conferencia de IEEE-Frontiers in Education Conference,
por ejemplo un analisis para estudiantes de ingenieria se
muestran en las referencias [5-8]. Todos estos esfuerzos han
sido exitosos, mas aun en el area de matematicas, sin embargo
un sistema que tome como base la informacion de los alumnos
que esta concentrada en los departamentos de informacion de
la institucion y que por si misma nos informe, qué estudiantes
tienen altas probabilidades de desertar de sus estadios, no se
ha realizado hasta ahora. En la Tabla I se mencionan los
trabajos ya reportados, sobre este tema. Aunque, los 3
primeros se basan principalmente en la experiencia que ya se
tiene de casos anteriores, mientras los 3 ultimos utilizan un
modelo predictivo, tanto para evaluar el desempefio de los
alumnos como su posible desercion. Sin embargo, ninguno de
ellos muestra un perfil de desercion y mas atn, este perfil nos
puede aportar informacion relevante de un grupo de
estudiantes y asi poder utilizarlo para las siguientes
generaciones de los planteles educativos.
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En el presente trabajo de investigacion se utiliza la
informacion personal y académica de los alumnos, la cual

TABLAI
TRABAJOS REPORTADOS SOBRE MODELOS PARA EVALUAR EL DESEMPENO
DEL ESTUDIANTE CON LA POSIBILIDAD DE DESERCION

Algoritmo Aplicado Referencia
Acciones Desercion y Evaluacion [2]
Modelo Cuantitativo ~ Desercion y Evaluacion, [3]
Difuso Desercion [4]
Difuso Evaluacion [5]
Modelo Predictivo Desercion y Evaluacion [6]
Modelo Predictivo Desercion [7]
Modelo Predictivo Evaluacion [8]

existente en la base de datos del sistema de informacion
escolar (SIE) del mismo instituto. El sistema se desarroll6 con
la herramienta SQL Server Data Tools de Microsoft Visual
Studio 2012. Ademas, este mismo sistema utiliza la mineria de
datos y realiza un estudio comparativo utilizando cuatro
algoritmos para realizar la prediccion: el algoritmo de
regresion logistica, de clusteres de Microsoft, de arboles de
decision, y por ultimo el algoritmo basado en redes
neuronales. Los resultados indican que el algoritmo de
regresion logistica es el mas adecuado para realizar la
prediccion y mas aliin para definir un perfil en los alumnos con
alto indice de desercion.

II. DESARROLLO DEL SISTEMA

Para llevar a cabo el desarrollo de un sistema predictivo que
permita detectar al alumno con alta probabilidad de desercion
y mas aun proporcionar el perfil de los alumnos desertores,
utilizando informacién personal y académica de alumnos
almacenada en el SIE del ITSM. La solucién propuesta
consiste en cinco fases: la primera fase consiste en migrar los
datos del sistema SIE a un formato basado en Microsoft Excel,
también se transforman los datos y se migran al servidor SQL
Server 2012. En la segunda fase se seleccionan las variables
de entrada al sistema predictivo para preparar un origen de
datos con un formato adecuado para el proceso de mineria de
datos. En la tercera fase, se crea la estructura del sistema de
mineria de datos y se agregan los sistemas de mineria a
utilizar, los cuales son validados mediante la matriz de
clasificacion, el grafico de elevacion y la validacion cruzada
de cada sistema. En la cuarta fase, se aplica el sistema de
mineria de datos basado en el algoritmo de regresion logistica
de Microsoft para predecir la desercion, y para obtener el
perfil de desercion escolar. Por tltimo, se adicioné una quinta
fase que aunque ésta se encuentra fuera del area de
investigacion del presente trabajo se menciona ya que con la
informacioén proporcionada por el sistema la institucion podra
emplear acciones preventivas o correctivas para evitar la
desercion, es decir el sistema puede tomar una decision y
sugerir que accion debe ser implementada, tal como se
muestra en la Fig. 1. Para llevar a cabo el desarrollo del
sistema se utilizd Microsoft SQL Server Analysis Services, las
cuales proporciona las siguientes herramientas que se pueden
utilizar para crear soluciones de mineria de datos: 1) El
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asistente para mineria de datos de SQL Server Data Tools
(SSDT) facilita la creacion de estructuras y de sistemas de
mineria de datos, usando origenes de datos relacionales o
datos multidimensionales en cubos. En el asistente, se eligen
los datos que desee utilizar y, a continuacion se aplican
técnicas de mineria de datos especificas, como agrupacion en
clusteres, redes neurales o modelado de series temporales. 2)
SQL Server Management Studio y SQL Server Data Tools
disponen de visores de sistemas para explorar los sistemas de
mineria de datos una vez creados. Es posible examinar los
sistemas mediante visores adaptados a cada algoritmo o
analizar con mayor profundidad utilizando el visor de
contenido del sistema. 3) El generador de consultas de
prediccion, se proporciona en SQL Server Management Studio
y SQL Server Data Tools para ayudarle a crear consultas de
prediccion. También se puede probar la exactitud de los
sistemas respecto a un conjunto de datos de exclusion o datos
externos, o utilizar validacion cruzada para evaluar la calidad
del conjunto de datos. 4) SQL Server Management Studio es
la interfaz en la que administra las soluciones de mineria de
datos implementadas en una instancia de Analysis Services.
Ademas, es posible procesar nuevamente las estructuras y el
sistema para actualizar los datos que contienen. 5) SQL Server
Integration Services contiene herramientas para limpiar datos,
automatizar tareas como la creacion de predicciones y
actualizacion de sistemas y para crear soluciones de mineria

de datos.
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Figura 1. Diagrama esquematico para el desarrollo del sistema propuesto.

Una vez obtenida la metodologia para llevar a cabo el
sistema, se llevd a cabo una comparacion de los algoritmos
mas usados para estudiar la desercion de los estudiantes, los
cuales se describen a continuacion:

a) Regresion Logistica

La regresion logistica [9-11] es una técnica estadistica ya
muy bien conocida que se usa para modelar los resultados de
encuestas. Existen varias implementaciones de regresion
logistica en la investigacion estadistica, que utilizan diferentes
técnicas de aprendizaje. El algoritmo de regresion logistica de
Microsoft es una variacion del algoritmo de red neuronal de
Microsoft. Este algoritmo comparte muchas de las cualidades
de las redes neurales, el cual tienen una caracteristica
importante, la cual es facil su entrenamiento. Una de las
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ventajas de la regresion logistica es que el algoritmo es muy
flexible, pues puede tomar cualquier tipo de entrada y admite
varias tareas analiticas diferentes. La regresion logistica
analiza datos distribuidos binomialmente de la forma:

Yi~B(pin), parai=1,..,m, (1)
donde los numeros de ensayos Bernoulli #; son conocidos y
las probabilidades de éxito p; son desconocidas. El sistema es
entonces obtenido con base al resultado de cada ensayo (valor
de i) y el conjunto de variables explicativas/independientes
puedan informar acerca de la probabilidad final. De esta
manera se plantea el algoritmo de regresion logistica, el cual
tiene infinidad de aplicaciones en tecnologias modernas, ya
que nos ayudan a identificar y predecir el resultado de una
variable categorica.
b) Algoritmo de Clusteres

El algoritmo de clusteres de Microsoft [15, 18, 25-27] es un
algoritmo de segmentacién suministrado por Analysis
Services. El algoritmo utiliza técnicas iterativas para agrupar
los casos de un conjunto de datos dentro de clusteres que
contienen caracteristicas similares [25]. El algoritmo de
clusteres se diferencia de otros algoritmos de mineria de datos,
como el algoritmo de arboles de decision de Microsoft, en no
tener que designar una columna de prediccion para generar un
sistema de agrupacion en clusteres. El algoritmo de clusteres
entrena al sistema de forma estricta a partir de las relaciones
que existen en los datos y de los clusteres que identifica el
algoritmo. Una caracteristica principal de este algoritmo es
que necesita una columna de prediccion opcional; el algoritmo
no necesita una columna de prediccion para generar el
sistema, pero puede agregar una columna de prediccion de
casi cualquier tipo de datos. Los valores de la columna de
prediccion se pueden tratar como entradas del sistema de
agrupacion en clusteres, o se puede especificar que solo se
utilicen para las predicciones.
¢) Arboles de Decision

El algoritmo de éarboles de decision [12-17,19-24] de
Microsoft es un algoritmo de clasificacion y regresion
proporcionado por Microsoft SQL Server Analysis Services
para el modelado de prediccion de atributos discretos y
continuos. Para los atributos discretos, el algoritmo hace
predicciones basandose en las relaciones entre las columnas de
entrada de un conjunto de datos, utiliza los valores, conocidos
como estados, de estas columnas para predecir los estados de
una columna que se designa como elemento de prediccion.
Especificamente, el algoritmo identifica las columnas de
entrada que se correlacionan con la columna de prediccion. El
arbol de decision realiza predicciones basandose en la
tendencia hacia un resultado concreto. Los requisitos para un
sistema de arboles de decisién son los siguientes: 1) Una
columna key; cada sistema debe contener una columna
numérica o de texto que identifique cada registro de manera
unica. No estdn permitidas las claves compuestas, 2) Una
columna de prediccion; se requiere al menos una columna de
prediccion. Puede incluir varios atributos de prediccion en un
sistema y pueden ser de tipos diferentes, numérico o discreto.
Sin embargo, el incremento del numero de atributos de

prediccion puede aumentar el tiempo de procesamiento. 3)
Columnas de entrada; se requieren columnas de entrada, que
pueden ser discretas o continuas. Aumentar el numero de
atributos de entrada afecta el tiempo de procesamiento, y esto
se notd en las pruebas o ejecuciones que se realizaron para
encontrar los estudiantes con alto porcentaje de desercion.
d) Red Neuronal de Microsoft

En SQL Server Analysis Services, el algoritmo de red
neuronal [28-32] de Microsoft combina cada posible estado
del atributo de entrada con cada posible estado del atributo de
prediccion, y usa los datos de entrenamiento para calcular las
probabilidades. ~ Posteriormente,  puede  usar  estas
probabilidades para la clasificacion o la regresion, asi como
para predecir un resultado del atributo de prediccion
basandose en los atributos de entrada. Los modelos de mineria
de datos construidos con el algoritmo de red neuronal de
Microsoft pueden contener varias redes, en funcion del
nimero de columnas que se utilizan para la entrada y la
prediccion, o solo para la prediccion. Para nuestro caso, los
parametros definieron la forma como se muestran los datos, la
manera como se distribuyen o como se espera que estén
distribuidos en cada columna, y cuando se invoca la seleccion
de caracteristicas para limitar los valores usados en el modelo
final.

ITII. RESULTADOS

En esta seccion se muestran los resultados después de
aplicar los algoritmos descritos en la seccion 2. Los resultados
muestran que si es posible predecir a los alumnos que tienen
altas posibilidades de desertar de sus estudios a nivel superior.
En nuestro caso, fue un andlisis sobre los alumnos del
programa educativo de Ingenieria en Tecnologias de la
Informaciéon y Comunicaciones del Instituto Tecnologico
Superior de Misantla, en el estado de Veracruz, donde después
de un analisis de 134 alumnos, aproximadamente, y utilizando
la informaciéon de la base de datos del mismo instituto y
aplicando los algoritmos descritos anteriormente, se logro
determinar los posibles alumnos desertores, y mas ain obtener
un perfil de desercion de los mismos estudiantes desertores.
La tarea de identificar alumnos desertores durante el proceso
de su formacion académica no es tan facil de realizarlo
manualmente, esto es debido a que el proceso involucra una
cantidad importante de informacion y por tal razén es
necesario un sistema automatizado, el cual ha sido llevado a
cabo en este trabajo de investigacion. Los algoritmos
empleados deben de tomar decisiones, para esto se
consideraron las siguientes métricas de clasificacion. Una
matriz de clasificacion (Microsoft, Matriz de clasificacion
(Analysis Services - Mineria de datos)) ordena todos los casos
del sistema en categorias, determinando si el valor de
prediccion coincide con el valor real, tal como se muestra en
la Tabla II, donde TP es verdadero positivo, FP falso positivo,
TN verdadero negativo y FN falso negativo. La matriz de
clasificacion es una herramienta estandar de evaluacion de
sistemas estadisticos a la que se denomina matriz de
confusion.
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Ademas, seleccionar el sistema de mineria de datos a
utilizar no es una tarea trivial, pues implica un analisis
exhaustivo con la finalidad de encontrar el sistema que mejor
clasifica, con la mas alta probabilidad de prediccion, con
menores errores y que se acerque lo mas posible al sistema
ideal. Asi que, el sistema se debe de determinar considerando
los resultados arrojados por la matriz de confusion, el grafico
de elevacion y la validacion cruzada, la precision y la

sensibilidad.
TABLA 1T
ESQUEMA DE MATRIZ DE CLASIFICACION
Clase Actual
Categorias 0 1
Clase Hipotética ™ FN
1 FP TP
Columnas Totales N=FP+TN P=TP+FN

La matriz de clasificacion nos sirve para validar los
algoritmos, ya que estos entregan informaciéon importante
sobre los resultados que arrogan a la aplicacion de los
algoritmos con la base de datos del sistema de informacion, en
este caso del programa educativo de Ingenieria en Tecnologias
de la Informacion y Comunicaciones del ITSM. La Tabla III
muestra la matriz de clasificacion para cada algoritmo
la de claster EM (Esperanza-Maximizacion)
escalable, la de arbol de decision, regresion logistica y red

aplicado,
neuronal, con los
correspondientes.

valores

TABLA IIT

reales 'y

sus

porcentajes

MATRIZ DE CLASIFICACION PARA CADA ALGORITMO

Cluster EM escalable
0 (inscrito Real) |1 (desertor Real) |[0 (inscrito Real)| 1 (desertor Real)
0 (inscrito) 32 2 100.00% 25.00%
1 (desertor) 0 6 0.00% 75.00%
correctas 32 6 100% 75%
incorrectas 0 [ 2 0% 25%
Arbol de Decisién
0 (inscrito Real) [ 1 (desertor Real) ||O (inscrito Real)| 1 (desertor Real)
0 (inscrito) 32 8 100.00% 100.00%
1 (desertor) 0 0 0.00% 0.00%
correctas 32 0 100% 0%
incorrectas 0 [ 8 0% 100%
Regresion Logistica
0 (inscrito Real) |1 (desertor Real) |0 (inscrito Real)| 1 (desertor Real)
0 (inscrito) 32 0 100.00% 0.00%
1 (desertor) 0 8 0.00% 100.00%
correctas 32 8 100% 100%
incorrectas 0 f 0 0% 0%
Red Neuronal
0 (inscrito Real) |1 (desertor Real) |[O (inscrito Real)| 1 (desertor Real)
0 (inscrito) 32 1 100.00% 12.50%
1 (desertor) 0 7 0.00% 87.50%
correctas 32 7 100% 88%
incorrectas 0 [ 1 0% 13%

La Tabla IV presenta las medidas de precision y
sensibilidad para los 4 algoritmos utilizados en el sistema
desarrollado, estas medidas estan calculadas a partir de las

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 14, NO. 11, NOV. 2016

matrices de clasificacion, mostradas en la Tabla II. La
precision se refiere a la fraccion de ejemplares que se han
clasificado como de la clase correspondiente y que, en
realidad, son de esa clase. Por otro lado, la sensibilidad se
refiere a la fraccion de los ejemplos de la clase de todo el
conjunto que se clasifican correctamente, es decir, mide la
probabilidad de que si un alumno pertenece a una categoria,
el sistema lo asigne a esa categoria. Sin embargo existe otra
métrica muy comun para comparar sistemas medida-F que es
una combinacion de ambas, y se refiere a la media armoénica
de precision y sensibilidad.

TABLA IV
MEDIDAS DE PRECISION Y SENSIBILIDAD PARA CADA ALGORITMO

Arbol de Regresion Red
Clister  Decision Logistica  Neuronal
Precision 100% 0% 100% 100%
Sensibilidad  75% 0% 100% 88%
Exactitud 95% 80% 100% 98%
Medida-F 86% 0% 100% 93%
Elevacion 5 0 5 5

En la Tabla IV, claramente se puede observar que cuando el
sistema utiliza el algoritmo de regresion logistica, tiene el
100% en precision, sensibilidad, exactitud y la medida-F. Por
tal razon, se puede decir que el sistema da mejores resultados
utilizando el algoritmo de regresion logistica. Asi mismo, se
puede decir que el sistema desarrollado da buenos resultados
si se utiliza el algoritmo de red neuronal ya que tienen los
siguientes porcentajes en precision 100 %, sensibilidad 88%,
exactitud 98% y la medida-F 93%.

Ademas de esto, se realizo la validacion cruzada para
corroborar que los resultados del sistema no se encuentran
sesgados y de esta manera tener una métrica confiable y poder
seleccionar el algoritmo a utilizar para este trabajo de
investigacion, tal como se muestra en la Tabla V. Donde se
comparan los 4 algoritmos utilizados en el sistema, donde TP
es verdadero positivo, FP falso positivo, TN verdadero
negativo, FN falso negativo, LS es la puntuacion larga, Lift es
la elevacion y RMSE es el error cuadratico medio.

TABLAV
RESULTADOS DE LA MATRIZ DE CONFUSION (STANDARD DEVIATION)

TP FP TN FN LS Lift  RMSE
Cluster 0499 0294 0441 0308 0.098 0.110 0.058
Arbol de 0488 0939 0937 0739 0.158 0.114 0.0597
Decision

Regresion 499 0308 0447 0308 0069 0076 0.0601
logistica

Red 0480 0466 0499 0 0652 0.634 0.0281
Neuronal

En esta investigacion lo que nos interesa es que el sistema
desarrollado clasifique correctamente a los alumnos
desertores, asi que el algoritmo de regresion logistica arroja
los mejores resultados, segun la Tabla V. También, utilizando
los resultados de la matriz de clasificacion se puede obtener la
grafica para medir la precision del modelo de mineria de
datos, ver Fig. 2. Esta compara los valores reales con los
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valores de prediccion para cada algoritmo de prediccion
especificado. Este grafico de elevacion se obtuvo de la pestafia
grafico de elevacion, la cual compara todos los modelos de
mineria seleccionados en la estructura de mineria de datos
seleccionada.

Para los resultados experimentales, se utilizaron la base de
datos de los alumnos del ITSM de las generaciones 2010 hasta
la 2013. En las primeras tres generaciones, el sistema acertd
entre un 95 y 100 % a los alumnos desertores. Para la
generacion 2013, el sistema aserto el 100%, indicando que dos
alumnos serian los desertores, tal como se muestra en la Tabla
VI

Accuracy Chart for Model

Population Correct %

“ i @ 100
Overall Population %

Figura 2. Comparacion de los valores reales (linea azul) con los valores de

prediccion para cada algoritmo de prediccion especificado, regresion logistica

(rojo) y la de red neuronal (verde).

Para la generacion 2013, se contd con un grupo de 26
estudiantes del programa educativo de Ingenieria en
Tecnologias de la Informacion y Comunicaciones del ITSM.
Los resultados muestran que dos alumnos tienen el 100% de
probabilidad de desertar, los otros 24 estan dentro del mismo
porcentaje de desercion. En la Tabla VI, se muestra los
resultados de los primeros 8 estudiantes analizados.

TABLA VI
RESULTADOS DE LA PROBABILIDAD DE DESERCION

Matricula del Alumno Edad % de Desercién
132TO126 22 100%
132TO132 21 100%
112TO360 25 98.55
112TO365 22 98.54
112TO367 22 98.54
102TO181 25 98.54
102TO190 23 98.54
102T0204 23 98.53

Obtener el perfil de desercion de los estudiantes desertores no
es una tarea facil, ya que el fendmeno del abandono escolar es
multifactorial, los estudios indican como posibles causas a las
condiciones economicas, salud, orientacion escolar, lugar de
procedencia, asignaturas especificas, entre otros factores. Sin
embargo, en el sistema desarrollado aqui, se logré obtener los
factores que mas influyen en la deserciéon escolar, que son
principalmente el lugar de procedencia y asignaturas en

especifico, lo cual concuerda otras

investigaciones [7-9].

con algunos

IV. CONCLUSIONES

El sistema desarrollado en este trabajo de investigacion,
pretende detectar de forma temprana y oportuna a los alumnos
con altos indices de desercion. Para esto, se ha llevado a cabo
un andlisis y comparacion de 4 algoritmos: el de arbol de
decision, regresion logistica, el de clusters, y el red neuronal,
en conjunto con técnicas de mineria de datos y con el unico
objetivo, el de hallar a los alumnos con un mayor porcentaje
de desertar de sus estudios. Sin embargo, los resultados
muestran que el algoritmo con mejores resultados son el de
regresion logistica, con este algoritmo se pueden encontrar los
posibles alumnos desertores; también se puede hallar un perfil
de los estudiantes con las mismas probabilidades de desercion.
Todos estos resultados fueron comparados con resultados
reales que tiene el departamento de sistemas de informacion
del Instituto Tecnoldégico Superior de Misantla. En este caso,
solo fue para el programa educativo de Ingenieria en
Tecnologias de la Informacion y Comunicaciones del mismo
instituto, sin embargo sin ningin problema puede ser
implementado para cualquier otro programa del Instituto o
cualquier plantel de educacion superior de México.
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