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Resumen

El rezago y el abandono de los estudios en la carrera de Médico Cirujano constituyen problematicas persistentes
e inciden principalmente al inicio de los estudios. En las Gltimas décadas se han realizado varias investigaciones
para estudiar la regularidad y el egreso, e identificar las causas o los factores relacionados con el avance de sus
alumnos con metodologias estadistica. Aunque hay estudios que utilizan mineria de datos en otras carreras, no se
identificaron investigaciones sobre la implementacion de estos métodos en educacion médica. El objetivo de este
trabajo fue predecir la pertenencia al grupo de regularidad o irregularidad de los estudiantes de primer ano de la
carrera de medicina de la Facultad de Medicina de la UNAM a través de los métodos de redes neuronales artificiales
(RNA) y Naive Bayes e identificar los factores que caracterizan a los estudiantes regulares e irregulares. Asimismo,
se busco reconocer las diferencias entre ambos métodos. Para realizar este estudio, se utilizd informacion de 7066
alumnos de las cohortes 2011 a 2017. Con ambos métodos, se obtuvieron buenos resultados de prediccion, conun
ligero mejor desempeno de redes neuronales; sin embargo, Naive Bayes permitio discriminar los factores de mayor

relevancia en la prediccion de lairregularidad o regularidad.

Palabras clave: éxito escolar, educacion médica, mineria de datos, Naive Bayes, redes neuronales artificiales.
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Introduccion

El rezago escolar y el abandono de los estudios son problematicas persistentes en todas las instituciones de
educacion superior, incluyendo la carrera de Médico Cirujano en la UNAM, y se ha identificado que tienen mayor
incidencia al inicio de los estudios. Una investigacion de la trayectoria de estudiantes de esta carrera, con datos de
25 generaciones (1985-2010), reveld que solo el 54% de los estudiantes aprobaron todas las materias durante su
primer ano y del total sdlo el 41% egresa en los cinco anos que estipula el plan de estudios (Campillo et al., 2019). Asi,
estudiar los factores relacionados con el rezago e identificar a los estudiantes en riesgo lo mas temprano posible

resulta importante para implementar intervenciones que promuevan el avance en los estudios.

En las Gltimas décadas, se han realizado investigaciones para estudiar la trayectoria de los estudiantes del
nivel superior. Una primera linea de investigacion se ha orientado a identificar los factores relacionados con el
avance del alumnado en medicina utilizando métodos estadisticos. Se reporta que los conocimientos previos
-en particular sobre matematicas, fisica, espanol- y los atributos psicolégicos son las principales variables
relacionadas con el desempeno escolar (Vargas et al., 2011; Ponce de Ledn, Ortiz, y Moran, 2003; Gatica-Lara et
al.,, 2010; Urrutia et al.,, 2014; Martinez-Gonzalez et al., 2018); algunos factores vinculados con la escuela donde
se curso el bachillerato también han mostrado estar correlacionados con el rendimiento, mientras que no se
comprobd una relacion con el género ni con estilos de aprendizaje (Nieto, Varela y Fortoul, 2003). Entre las
caracteristicas de la escuela de procedencia, se ha identificado que el subsistema o programa de bachillerato
constituye un factor relevante para el desempeno escolar (Ponce de Leodn, Ortiz y Moran 2003; Guevara-
Guzman, Galvan y Munoz-Comonfort 2006; Gatica-Lara et al., 2010). En la UNAM, se consideran tres tipos de

subsistemas que se diferencian por la naturaleza y estructura del plan de estudios:
1. ElsubsistemaA queimparte unaformacion cultural,desarrollointegral y capacitacion para estudios profesionales.

2. El subsistema B que combina los estudios con una capacitacion practica para preparar al estudiante

también para el trabajo.

3. Elsubsistema C comprende otros programas de estudio de este nivel educativo.

Investigaciones realizadas en otras instituciones educativas en México y el mundo confirman que las
calificaciones en estudios previos constituyen uno de los principales indicadores del éxito académico de los
alumnos de medicinay se reporta también laincidencia de factores socio-econdomicos, la violencia intrafamiliar,
el nivel de inglés, la carencia de habitos y estrategias de estudio, la escuela de procedencia y la edad (Valero,
Salvadory Garcia, 2010). Este Gltimo factor, también incide en la reprobacion de asignaturas, junto con atributos
del docente; por ejemplo, es interesante notar que entre 73 y 100% de los docentes con mayor indice de

reprobacion tienen el grado de doctor (Rodallegas et al., 2010).
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Otra linea de investigacion emplea métodos de mineria de datos (en inglés, Educational Data Mining o EDM)
para generar modelos predictivos del desempeno escolar en diversos programas de educacion superior a partir
de los datos disponibles en las instituciones educativas (Amaya et al., 2015, Abu Amra y Maghari, 2017). A nivel
internacional, existe una gran variedad de modelos aplicados con éxito para este fin en distintas disciplinas,
como los arboles de decisiones, la regresion logistica, las redes bayesianas, las maquinas de soporte de
vectores, las maquinas de aprendizaje extremo, el vecino mas cercano-Kk, el algoritmo de aglomeracion k-means,
el 148, el zeroR y los arboles aleatorios, entre otros. De acuerdo con los resultados reportados, se han logrado
predicciones precisas con los modelos de maquina de soporte de vectores, vecino mas cercano-k (k-nearest
neighbour), redes neuronales artificiales (RNA), Naive Bayes y arboles aleatorios (Amaya et al.,, 2015; Mason et
al., 2018; Nida Uzel et al., 2018; Solis et al., 2018). En el contexto mexicano, solo se identificaron investigaciones
endisciplinas relacionadas con las ciencias de la computacion (Lopez, Gonzalez y Sandoval, 2019). Cabe resaltar
unainvestigacion que logrd predecir el rendimiento académico de los estudiantes de primer ano de ingenierias
usando el modelo Naive Bayes con una precision del 50% y alcanzando en algunas subpoblaciones hasta el
70% (Ibarray Medina, 2011).

Sinembargo, los estudios realizados en educacion médica para explorary comparar distintos modelos de mineria
de datos con la finalidad de predecir el desempeno escolar son escasos y se enfocan a utilizar datos recabados
de un Learning Management System (LMS) o de recursos digitales para identificar patrones de comportamiento
enlinea o predecir el desempeno (Saqgr, 2018). Asi, resulta necesario explorar la aplicacion de la mineria de datos
para estudiar las trayectorias escolares en educacion médica. El objetivo de esta investigacion es valorar la
utilidad de dos modelos en particular, Naive Bayes y RNA, para predecir el desempeno de los estudiantes e
identificar los factores que inciden en el rezago y la regularidad estudiantil, en el caso de la carrera de Médico
Cirujano de la Facultad de Medicina, de la UNAM.

Desarrollo

La carrera de Médico Cirujano en la UNAM cuenta con una matricula numerosa: 9,045 alumnos, 5,820
mujeres y 3,225 hombres (FacMed, 2019). Al ingreso, se recaba informacion relacionada al contexto familiar y
trayectoria académica previa mediante una encuesta y se aplica una evaluacion diagnostica sobre su nivel de
conocimientos en ocho materias, incluyendo dominio de inglés y espanol. Asimismo, durante los estudios, se
registrandatos sobre elavance escolar delos estudiantes, tales como la calificacion obtenida en cada asignatura,
el tipo de examen presentado (ordinario o extraordinario) y los créditos obtenidos. A partir de la comparacion
entre los créditos logrados por un alumno y aquellos establecidos en el plan de estudios, se clasifica a los
estudiantes como regulares o irregulares. En esta investigacion, se considerd como variable dependiente el

avance de los alumnos en créditos al término del primer ano y se definieron dos categorias:
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Regularidad: estudiantes que obtuvieron el 100% de los créditos.

+ lIrregularidad: estudiantes que completaron entre 0 y 99% de los créditos.

Como variables explicativas, se consideraron atributos relacionados con el nivel de conocimientos al ingreso de

la carrera, la trayectoria escolar en el bachillerato y el contexto socio-econdémico de los estudiantes.

Método

La investigacion se realizd en cuatro etapas (Figura 1). En la planeacion, se construy6 el marco teérico y se
establecieron los alcances y objetivos de la investigacion. Después se realizo el preprocesamiento de datos con
base en las caracteristicas de cada modelo y a continuacion se generaron los modelos para cada método. En la

Gltima etapa, se compararon y analizaron los resultados obtenidos con ambos modelos.

Figura 1: Metodologia de la investigacion

+ Informacion disponible
+ Definir alcances
» Establecer objetivos

» Recopilacion de informacion
+ Tratamiento de datos

Planeacion

Procesamiento de datos
» Bases de datos para cada modelo

» Estimacion(en base de entrenamiento)

Modelacion + Validacion (en base de prueba)

Analisis de resultados de
cada modelo

+ Prediccion
« Caracteristicas del grupo objetivo

Procesamiento de datos

Labase de datos utilizada comprendid informacion de 7,976 alumnos de las cohortes 2011a 2017 de lacarrerade
Médico Cirujano, recabados tanto al ingreso como durante los estudios. Incluyd 47 variables -categoricas, numéricas
discretas o numéricas continuas- que fueron clasificadas en nueve grupos: avance en créditos, informacion personal,
contexto familiar, situacion econdmica, trayectoria previa, nivel de conocimientos generales, dominio del idioma
espanol e inglés al ingreso a la carrera, desempend durante la licenciatura e identificadores del estudiante. Los
registros con mas del 40% de los campos con valores perdidos fueron retirados de la base de datos (910 registros).

El catalogo completo de estas variables puede consultarse en https://analiticadelaprendizaje.cuaieed.unam.mx/.
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Los dos métodos comparados en este estudio, RNA y Naive Bayes, requieren procesamiento de datos diferente,
por lo cual se prepararon dos bases de datos. En ambos casos, los datos fueron a su vez divididos en datos de

entrenamiento (80%) y datos de prueba (20%).

Redes Neuronales Artificiales

Los valores faltantes se sustituyeron empleando una imputacion suave, es decir, el valor faltante en las
variables numéricas se reemplaza por la media, mientras que en las variables categoricas se recurre a la moda.
De las 47 variables totales, s6lo 27 presentaron casos con valores faltantes; el porcentaje maximo de valores

faltantes dentro de una variable fue menor del 5%.

Naive Bayes

Los valores faltantes se trataron como una categoria mas de la variable. Las variables numeéricas
continuas asociadas a porcentajes de respuesta se categorizaron en cinco grupos a través de los percentiles
poblacionales (Moreno y Stephens, 2015); los valores de cada grupo se calcularon de manera que concentraran
aproximadamente el 20% de los casos totales. Las variables numéricas discretas se reagruparon para

homogenizar el porcentaje de respuesta en cada una de ellas.

Modelacion

Con cada uno de los métodos, RNA y Naive Bayes, se estimaron dos modelos: uno para predecir la regularidad

de los estudiantes y otro, lairregularidad. Después, se busco definir perfiles de estudiantes regulares e irregulares.

Redes Neuronales Artificiales

El ajuste de los modelos, se realizd empleando las librerias de Python y Tensor Flow de Google. Se realizd
una validacion cruzada y se verifico la precision en cada uno de ellos para validar que ésta se mantuviera con

distintos subconjuntos de datos.

Ademas, se realizo un analisis de sensibilidad de las distintas variables para identificar la influencia que cada variable
tiene sobre la red neuronal y sus resultados. El analisis consistio en entrenar una red eliminando del conjunto de
datos una variable y registrando la precision en cada caso; posteriormente, se integro de nuevo la variable removida

y se quito otra. Al final, se compard la precision obtenida con los multiples modelos mediante validacion cruzada.

Naive Bayes

En el caso de Naive Bayes, los modelos se ajustaron con el software R. Primero, se calcularon la probabilidad
y el score para cada una de las categorias de respuesta de las variables que representa la relevancia de esta

categoria para la pertenencia en el grupo objetivo. A partir del score resultante de la categoria, se estimo el
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score para cada estudiante. Ademas, para analizar la significancia de cada categoria de respuesta, se calcularon

los valores de épsilon:

Donde representala clase, el atributo segiin la categoria de respuestay el nimero de estudiantes con el atributo
.Las categorias de respuesta con valores de épsilon mayores a 2 o menores a -2 son consideradas significativas

para la prediccion (Stephens et al.,, 2009; Moreno y Stephens, 2015).

Finalmente, se definid el punto de corte con base en los resultados de sensibilidad y especificidad: se eligio
aquel en el cual ambos valores fueron lo mas cercanos a 1, es decir, se busco el punto mas cercano al (1,0)
en la curva de ROC (Fawcett, 2006). Utilizando el punto de corte elegido, se realizd la validacion del modelo

calculando los valores de precision, sensibilidad y especificidad.

Resultados

Los resultados de prediccion de los modelos fueron parecidos para ambos métodos: mayores o iguales al 70%
en sensibilidad, especificidad y precision en ambos casos (Tabla 1). En la validacion cruzada de los modelos de RNA se

obtuvo una precision mediade 0.72y unavarianza de 0.01 tanto para la prediccion de regularidad como irregularidad.

Tabla 1: Comparacion de los resultados de prediccion

Grupo objetivo Modelo Sensibilidad  Especificidad Precision
Redes neuronales 0.72 0.75 0.74
Irregularidad
Naive Bayes 0.72 0.7 0.71
Redes neuronales 0.75 0.72 0.73
Regularidad
Naive Bayes 0.7 0.72 0.71

Elanalisis de sensibilidad aplicado para el método de RNA reflejo que ninguna de las variables explicativas genera
una diferencia en precision mayor a 0.02. Los valores de precision media oscilaron entre 0.72 y 0.74 mientras que
el valor de precision del modelo con todas las variables explicativas fue de 0.74 para el modelo de irregularidad y
0.73 para el de regularidad. Dado lo anterior, no fue factible tener una caracterizacion adecuada de los perfiles de los
estudiantes usando redes neuronales artificiales, aunque cabe aclarar que este analisis no considero la relevancia

que pueden tener las variables en combinacion debido a que sbélo se evalud su impacto de manera individual.

Los resultados de Naive Bayes para regularidad e irregularidad se resumen en la Figura 2, que muestra las 25
variables con mayor valor predictivo para cada caso. A laizquierda, se presentan los resultados para lairregularidad y
aladerecha, pararegularidad. Las variables se ordenan con base en el valor de épsilon de forma descendente; como

épsilon es un indicador de la relevancia del atributo para la prediccion, aquellas mas importantes apareceran arriba.
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Las lineas verticales representan los puntos donde épsilon esigual a2y -2, respectivamente. Los valores positivos de
épsilon (a la derecha de la linea vertical) senalan las categorias que favorecen pertenecer al grupo objetivo, mientras
que los valores negativos indican aquellas que favorecen no pertenecer a esta clase. Laintensidad del sombreado de
los puntos representa la probabilidad de pertenecer al grupo objetivo; aquellos mas oscuros tienen una probabilidad
cercanaa 0, mientras que los mas claros, cercana a 1. Una version interactiva de estos graficos puede consultarse en

https://analiticadelaprendizaje.cuaieed.unam.mx/.

Figura 2: Variables con mayor valor predictivo de acuerdo con épsilon para regularidad e irregularidad
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En ambos casos, el atributo con mayor valor predictivo fue el porcentaje global de aciertos en el examen
diagnostico. La mayoria de las variables mostraron un impacto similar o muy parecido en la prediccion de la
regularidady lairregularidad. Sinembargo, se identificaron algunas diferencias en el ordenamiento: dos variables
relacionadas con la escuela donde los estudiantes completaron el bachillerato tienen mayor valor predictivo
para los estudiantes irregulares (subsistema y plantel), mientras que el conocimiento previo en matematicas
tienen mayor incidencia en la regularidad. Por otro lado, hay algunos atributos que s6lo aparecieron entre las 25
variables con mayor impacto para uno de los modelos: en el caso de lairregularidad, el sexo y el ingreso familiar;

para laregularidad, el porcentaje de aciertos en vocabulario y la causa de ingreso.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos permiten comprobar que la aplicacion de Naive Bayes y RNA para la prediccion
del avance regular o irregular de los estudiantes de la carrera Médico Cirujano generaron valores adecuados y
consistentes con los hallazgos de otros investigaciones sobre su utilidad para predecir el desempeno escolar
en otras disciplinas. A partir de Naive Bayes, se pudieron identificar los atributos con mayor relevancia para la

prediccion del avance regular o irregular.

De estos resultados, se desprenden varias reflexiones. En primer lugar, se corrobora la relevancia de los
conocimientos previos de los estudiantes como predictor del avance en los estudios de la carrera Médico
Cirujano, en particular de quimica, biologia, fisica y matematicas, asi como de temas vinculados con el dominio
del espanol e inglés, hallazgo consistente investigaciones previas (Ponce de Lebn, Ortizy Moran, 2003; Gatica-
Lara et al., 2010; Urrutia et al., 2014). Se refuerza la necesidad de implementar intervenciones para fortalecer
los conocimientos previos de los estudiantes de nuevo ingreso con la finalidad de promover el avance en los
estudios. Cabe aclarar que aunque el dominio del inglés también resultd relevante, habria que indagar si su
relevancia predictiva se relaciona con el uso de este idioma para los estudios o si refleja una relacion indirecta

con el nivel socio-econdmico de la familia.

En segundo lugar, es necesario analizar por qué el tipo de subsistema donde se estudio el bachillerato es buen
predictor de la irregularidad y por qué este valor predictivo se reduce para la regularidad. Pareciera que hay
factores del Subsistema B que afectan mas a los estudiantes irregulares. Una primera hipotesis podria ser que
la estructura del plan de estudios esta generando una desventaja para los estudiantes de este subsistema B.
A diferencia del subsistema A donde los alumnos tienen que cursar las materias del area de conocimientos
de la licenciatura que quieren estudiar, en este subsistema los estudiantes eligen las materias que cursaran
en el Gltimo ano de bachillerato entre un grupo de asignaturas. Por ello, los alumnos del subsistema B pueden
no cursar Biologia, Quimica o Fisica avanzada. Asimismo, en el subsistema B, sdlo completan un curso de
matematicas avanzadas en el Gltimo ano de bachillerato y no toman inglés, mientras que en el subsistema A

tienen dos asignaturas de matematicas avanzadas y estudian inglés.

Una segunda hipotesis a explorar se relaciona con el impacto de las expectativas de los docentes sobre el
éxito de los alumnos, fendmeno denominado como “principio Pygmalion” o profecia auto-cumplida que ha
sido reportado en la literatura. Diversas investigaciones han reportado que los estudiantes del bachillerato B
obtienen calificaciones mas bajas que el subsistema A en el examen diagndstico (Sanchez-Mendiola et al, 2020)
y el primer ano de la licenciatura (Sanchez-Mendiola et al 2017; Ponce de Leodn, Ortiz, Moran 2003; Guevara-
Guzman, Galvan y Munoz-Comonfort 2006; Gatica-Lara et al., 2010). En tanto esta informacion es conocida por
la planta académica, los docentes pueden tener expectativas de un menor desempeno de los estudiantes de

este subsistemay con ello influir en su menor rendimiento académico.
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También, un sesgo en los modelos hacia un tipo de subsistema podria explicar el comportamiento diferencial de
la prediccion, por lo que seria importante estudiar si existe algln tipo de discriminacion en los algoritmos. Por
lo tanto, seria importante valorar si existen sesgos relacionados con la variable subsistema asi como factores

socio-econdmicos, culturales y sexo.

Esta investigacion comprobd que tanto las RNA como Naive Bayes permiten generar modelos para predecir
el avance regular o irregular en los estudiantes de la carrera Médico Cirujano con resultados similares, a partir
de informacion sobre conocimientos previos y factores socio-demograficos de los estudiantes. Las RNA
tuvieron resultados ligeramente superiores; por su parte, Naive Bayes permitio estudiar el valor predictivo de
los atributos considerados para cada una de las clases con la finalidad de profundizar el analisis de su incidencia

en las distintas trayectorias escolares. De esta manera, ambos métodos pueden resultar complementarios.

Limitaciones

Existen factores como la motivacion intrinseca, las preferencias personales, el nivel de integracion social y
académicay datos de latrayectoria escolar delalumno durante su primer ano de licenciatura, que no se capturan
en este estudio. En relacion con las RNA no se analizoé la relevancia para la prediccion considerando conjuntos

de variables.

Agradecemos las contribuciones del Maestro Manuel Mejia Minjares, el Maestro Diego Monteverde y el
Bidlogo Roberto Santos Solérzano, quienes han sido parte importante en el desarrollo, ejecucion y analisis de

esta investigacion.
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