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Resumen

Con el objetivo de identificar preferencias
y encontrar patrones sobre estas, este
articulo es una guia sobre como aplicar la
Metodologia CRISP-DM en la mineria de
datos en la educacion superior. Con este
estudio se pretende analizar los casos de
preferencias de estudiantes que ingresa en
la universidad y como se pueden utilizar
estos analisis para poder tomar decisiones
relevantes en cuanto a los esfuerzos por
captar nuevos prospectos de estudiantes al
tener bien definido cada caracteristica de
interés para la universidad, cémo se
pueden analizar los datos utilizando la
metodologia CRISP-DM y como se
pueden presentar los resultados de manera
efectiva.

Palabras clave
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Abstract

With the aim of identifying preferences
and finding patterns related to them, this
article serves as a guide on how to apply
the CRISP-DM Methodology in data
mining within higher education. This
study intends to analyze cases of student
preferences upon entering university, and
how these analyses can be used to make
relevant decisions regarding efforts to
attract new prospective students by clearly
defining each characteristic of interest to
the university. It explores how data can be
the CRISP-DM

methodology and how results can be

analyzed  using

effectively presented.
Keywords

CRISP-DM Methodology, Data Mining,

Higher Education, University Preferences.
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Introduccion

En la educacion superior el andlisis de
de

preferencias educativas es un ejercicio

datos sobre las caracteristicas
crucial para la toma de decisiones. La
mineria de datos es una técnica que se
utiliza para analizar grandes conjuntos de
datos y encontrar patrones y tendencias
que puedan ser Utiles para la toma de
decisiones para tomar acciones de mejora

en las universidades.

En este articulo, se presenta un estudio de
caso sobre el analisis y evaluacion de las
caracteristicas  para  estudiar  las
preferencias de ingreso universitario en
Universidad de Oriente utilizando la
metodologia CRISP-DM. Esta
metodologia es un proceso estructurado
que se utiliza para guiar el analisis de datos
y se divide en seis fases: comprension del
problema, comprension de los datos,
preparacion de los datos, modelado, y
despliegue (Ramirez, 2019). Y todo esto
enfocado a el procesamiento de datos en la
educacion superior y como se puede
utilizar para mejorar la toma de decisiones

(Shearer, 2017).
Metodologia

1. Fase 1. CRISP-DM.
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El principal enfoque de la Universidad,
entidad comprometida con la formacion de
profesionales responsables, competentes y
dedicados al beneficio comun de las
generaciones actuales y futuras de la
region oriental de EI Salvador, es su
mercados

insercion efectiva en los

laborales nacionales e internacionales.
Para fortalecer
Universidad ha decidido

analisis detallado de los patrones de

este compromiso, la
realizar un
ingreso universitario durante los afios
2018, 2019 y 2020. Este analisis tiene
como objetivo principal medir y
comprender los indicadores de ingreso a
las diferentes facultades y carreras que
ofrece la institucion, identificando las
los estudiantes
de

estudiantes de 4452 para realizar los

caracteristicas clave de

entrantes, sobre una muestra
analisis.

La fase inicial de la metodologia CRISP-
DM se centra en la recoleccién y analisis
de datos de inscripciones de los afios
mencionados, buscando patrones vy
tendencias que puedan informar y adaptar
la oferta académica de la Universidad a las
preferencias de los estudiantes entrantes y

a las demandas del mercado laboral.
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Este estudio esta disefiado para ofrecer un la decision de los estudiantes al
analisis profundo que pueda mejorar no seleccionar su camino académico.

solo la comprension tedrica de las = -
Al entender la relacién entre el género y la

preferencias de los cursos y carreras, sino = ; : :
seleccion de carrera, asi como la influencia

también ayudar a fortalecer y apoyar cada z o
Y £ de la edad en la eleccion de la especialidad

facultad en su conjunto. El objetivo final = : =
académica, podremos mejor posicionarnos

es disefiar intervenciones académicas e
para adaptar nuestra oferta académica y

basadas en datos que mejoren la . - =
a ) estrategias de promocion. Esta adaptacion

adaptacion de los estudiantes a la ;
no solo se centrard en las demandas

institucion y que estén alineadas con las . = ; .
actuales, sino que también considerara las

necesidades del mercado laboral . :
tendencias futuras y las necesidades

contemporaneo (Garcia, M., & Davis, P.
,2020).

cambiantes de los estudiantes potenciales.

Este estudio nos permitira personalizar

En Gltima instancia, los hallazgos de este P
nuestra oferta académica para atraer y

estudio se utilizaran para informar la toma . , ;
satisfacer de manera mas eficaz a

de decisiones estratégicas en la . g Rt
g diferentes publicos de interés. Al hacerlo,

Universidad, mejorando la calidad y la :
fortaleceremos la relevancia y el valor de

pertinencia de las ofertas académicas y :
nuestras carreras, mejorando la

reforzando el compromiso de la institucién . . i
matriculacion y la retencion de los

con la excelencia en la educacion superior. i ; Jon
estudiantes, y finalmente el éxito

1.1 Objeto de estudio académico y laboral de nuestros

Es esencial para nuestra universidad graduados.

entender y evaluar los factores

: . i Al utilizar los métodos de la metodologia
determinantes que influyen en la eleccion

. CRISP-DM, se busca proporcionar a la
de una carrera por parte de los estudiantes. il

S - universidad las herramientas
Este andlisis esta fundamentado en la y

. . conocimientos necesarios para tomar
primera fase de la metodologia CRISP- P

L decisiones fundamentales basadas en
DM vy se centra en indicadores clave como

; o evidencia cientifica. Esto, a su vez, nos
el género, la edad, entre otros. El objetivo

- 5 permitird seguir siendo una institucion
es descubar como estos factores inciden en

L= ;
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académica de excelencia en el entorno

competitivo de la educacion superior.

1.2 Caracteristicas de estudio.

Tabla 1. Caracteristicas de Estudio en

el Conjunto de datos

Caracteristicas

1.

Estatus estudiantil referente al
primer afio de estudio en la
universidad por facultades.
Carrera de mayor demanda por
género del estudiante de nuevo
ingreso a la universidad.

Edad de ingreso de los
estudiantes a la universidad y
carrera de preferencia.

Materias inscritas por carreraen
la cual se matricula el estudiante
al ingresar a la universidad.

Materias por plan académico
inscrito al ingresar a la
universidad.

Promedio de cantidad de
materias inscritas por facultad al
momento de ingresar a la
universidad.

Promedio de edades de ingreso a
las carreras por facultad en la
universidad.

1.3 Desglose de las caracteristicas de

estudio.

Tabla 2. Caracteristicas y variables

Caracteristicas de
Estudio

Variables por
caracteristicas

1. Estatus estudiantil o Estatus
referente al primer e Materias
afio de estudio en la inscritas
universidad por o Facultad
facultades. o Afio

2. Carrera de o Estatus

mayor demanda por e Sexo

género del estudiante de o Carrera
nuevo ingreso a la e Facultad
universidad.

3. Edad de ingreso e Sexo

de los estudiantes a la o Carrera

universidad y carrera de e Facultad

preferencia. o Edad

4. Materias e Materias

inscritas por Facultad en inscritas

la cual se matricula el e Carrera
estudiante al ingresar a e Facultad
la universidad.

5. Materias inscritas e Materias

por afio y género al inscritas

ingresar a la universidad. e Sexo

6. Promedio de e Materias

cantidad de materias inscritas

inscritas por facultad al e Carrera
momento de ingresar a e Facultad
la universidad.

7. Promedio de e Materias

edades de ingreso a las inscritas

carreras por facultad en e Carrera
la universidad. o Facultad

2. Fase 2. CRISP-DM. Estudio y

comprension de los datos.

Estructura del dataset obtenido para poder

hacer los analisis respectivos para poder
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tomar las decisiones necesarias en la 2.2 Estatus del estudiante cuando se
mejora de las facultades. matricula en la universidad.
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> Estatus del estudiante al matricularse en la
RangeIndex: 4452 entries, @ to 4451
Data columns (total & columns): carrera seleccionada, el estatus puede ser
# Column Non-Null Count Dtype
8  Estatus 4452 non-null  objec Nuevo Ingreso, Equivalencias, Cambio de
1 Sexo 4452 non-null objec
2 Materias_Inscritas 4452 non-null  int64 Carrera, recordando que ese estatus
3 Edad 4452 non-null  int64 . : :
4 Carrera 4452 non-null objec  dependera del origen del estudiante.
5 Facultad 4452 non-null objec
6 Plan de estudios 4452 non-null objec
7 Anio 4452 non-null  int64
dtypes: int64(3), object(5) Estatus Sego Materias_Inscritas
memory usage: 278.4+ KB
o ingreso M 1
Figural. Tipos de datos del dataset.
Nuevo
1 Ingreso M !
2.1 Plan de estudios del estudiante de
. 2 Nuevo M 4
NnuUevo ingreso por carrera. Ingreso
Plan de estudio de acuerdo con la Nuevo
_ g . . Ingreso M !
implementacion de la carrera seleccionada
; ) 4 Nuevo E 4
por los estudiantes de nuevo ingreso, Ingreso
recordando que cada plan de estudios tiene I R

diferencias en materias ofertadas por las .
Figura 3. Columna Estatus

facultades.
: \ 2.3 Género de estudiantes inscritos en la
Plan de . .
Carrera Facultad estudios knio UanEfSldad.
FACULTAD DE
INGEMIERIA
CIENCIAS | PLAMNDDZ2 3019 A H
GRONOMICA , - -~ A2 Género del estudiante al llegar a
INGENIERIA  FACULTAD DE matricularse a la carrera seleccionada, este
CIENCIAS | PLAMNDDZ2 3020
WGROMOMICA AGRONOMICAS £ .
puede ser masculino, femenino.
FAGULTAD DE
.GlgDG:gE?}i CIENCIAS | PLAMNDDZ2 3019
AGRONOMICAS
FACULTAD DE
G'ggﬁgﬁ%i CIENCIAS PLAMNDOZ 4019
AGRONOMICAS
FACULTAD DE
.Glggﬁgﬁgl: CIENCIAS PLAMNOOZ 4019
AGRONOMICAS

Figura 2. Columna Planes de estudios
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Estatus | Sexo Materias_Inscritas iscritas |Edad Carrera
F
Nuevo - — INGEMIERIA
% ingreso M 1 AGRONOMICA  , -
INGEMNIERIA F
Nuevo 1 26
1 Ingreso M 1 AGRONOMICA |,
F
4 o5 INGEMIERIA
5  Muevo M 4 AGRONOMICA
Ingreso AG
1 o8 INGEMIERILA F
3 MNuevo M 1 AGRONOMICA |, -
Ingreso
4 o8 INGEMIERIA E
Nuevo AGRONOMICA |,
4 Ingreso F =

Figura 6. Columna Edad

Figura 4. Columna Sexo
2.6 Carrera de ingreso del estudiante.

2.4 Numero de materias inscritas por Carrera de preferencia en la cual se
el estudiante de nuevo ingreso.

e i matricula el estudiante de nuevo ingreso.
Materias inscritas por los estudiantes de

nuevo ingreso, al momento de ( \
1scritas Edad Carrera
matricularse en la carrera de preferencia.
;s INGENIERIA A
AGRONOMICA | -
Estatus Sexo Materias_lnscritas\
Nueve 1 gl | INGENIERIA F
0 ngreso M i AGRONOMICA | -
Nuevo INGENIERIA | T
1 17 1
Ingreso 4 B AGRONOMICA c
P MNuevo Y 4 F
|ngreﬁo 1 28 |NGEN|EH|A
AGRONOMICA | -
Muevo
3 M 1
Ingreso . g INGENIERIA ;
AGRONOMICA
4 Muevo E a4 G
Ingreso

Figura 7. Columna Carrera
Figura 5. Columna Materias inscritas

2.5 Edad del estudiante al matricularse.
Edad de ingreso del estudiante al momento

de matricularse.
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2.7 Facultad de ingreso del estudiante. 3. Fase 3. CRISP-DM. Preparacion de

: los datos seleccion de las
Facultad a la que pertenece el estudiante y

: caracteristicas.
basandose de la carrera en la cual se

matricule. De la Fase dos haremos la descripcion del
dataset nuevo, el cual no contiene ciertas
rera Facultad Plan de 4 £ i
eatucios columnas de informacion las cuales no se
A FACULTAD DE . s
- CIENCIAS | PLANODZ 2 consideraron relevantes para el analisis de
AGRONOMICAS s : :
| PrOUTRODE las caracteristicas que necesitamos medir y
1ICA CIENCIAS | PLANOOD2 2 | .
AGRONOMICAS realizar, esto es desaparecieron dos
4 FACULTAD DE
;E}l: cENGAS | PLANGGE 2 columnas la del Nombre, Carnet con 4453
AGRONOMICAS . . , i
registros y se consideré convertir los
A FACEES@IEE PLAMOOZ 2 A 1
NCA |, oS géneros de los estudiantes a M=1, F =0
ua | FACULTAD DE para poder realizar otro tipo de tratamiento
'I-IGA CIENCIAS | PLAMNOO3 2 ] L
AGRONOMICAS de la informacion.
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
: Rangelndex: 4452 entries, @ to 4451
Figura 8. Columna Facultad Data columns {total 8 columns):
#  Column Non-Null Count Dtype
2.8 Afo de ingreso del estudiante. 0 Estatus 4452 non-null  object
1 Sexo 4452 non-null  object
2  Materias_Inscritas 4452 non-null int64
~ H 222 : 3 Edad 4452 non-null int64
Afio de matriculacion del estudiante. 1 Carrera 4452 non-null  object
5 Facultad 4452 non-null object
6 Plan de estudios 4452 non-null object
ad Plande m 7  Anio 4452 non-null  int64
estudios dtypes: int64(3), object(5)
I memory usage: 278.4+ KB
85  PLANOOZ 2019
a5 . & e
Figural0.Tipos de datos para el anélisis
JE
85  PLANOOZ 2020 S :
AS Tabla 3. Caracteristicas de Estudio en
JE =
S PLANOOZ [p013 el Conjunto de datos depuradas
a5
- Caracteristicas
45 PLANDOZ P019 - -
as 1. Estatus estudiantil referente
JE al primer afio de estudio en la
45  PLANOD3 2019 % s
as universidad por facultades.

A - 2. Carrera de mayor demanda
por género del estudiante de

Figura 9. Columna Afo
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nuevo ingreso a la
universidad.

3. Edad de ingreso de los
estudiantes a la universidad y
carrera de preferencia.

4. Materias inscritas por carrera
en la cual se matricula el
estudiante al ingresar a la
universidad.

5. Materias por plan académico
inscrito al ingresar a la
universidad.

6. Promedio de cantidad de
materias inscritas por
facultad al momento de
ingresar a la universidad.

7. Promedio de edades de
ingreso a las carreras por
facultad en la universidad.

Tabla 4. Caracteristicas y variables

Caracteristicas  Variables por

de Estudio caracteristicas
2. Estatus o Estatus
estudiantil o Materias inscritas
referente al e Facultad
primer afo e Af0
de estudio en
la
universidad
por
facultades.
3. Carrera o Estatus
de mayor e Sexo
demanda por o Carrera
género del e Facultad

estudiante de
nuevo ingreso a
la universidad.

4. Edad de e Sexo
ingreso de los o Carrera

estudiantes a la
universidad y
carrera de
preferencia.

5. Materias
inscritas por
Facultad en la
cual se matricula
el estudiante al
ingresar a la
universidad.

6. Materias
inscritas por afio
y género al
ingresar a la
universidad.

7. Promedio
de cantidad de
materias
inscritas por
facultad al
momento de
ingresar a la
universidad.

8. Promedio
de edades de
ingreso a las
carreras por
facultad en la
universidad.

Facultad
Edad

Materias inscritas
Carrera
Facultad

Materias
inscritas
Sexo

Materias inscritas
Carrera
Facultad

Materias inscritas
Carrera
Facultad

' DIRECCION DE
@\ INVESTIGACION
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4. Fase 4. CRISP-DM. Modelado de

los datos.

En esta etapa, se utiliza la preparacion de

datos realizada en la fase anterior para

generar modelos que permitan interpretar

y entender las tendencias y patrones en las

preferencias de ingreso universitario.
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Nuestro primer paso en esta etapa es
estudiar los datos preparados a través de un

analisis estadistico descriptivo.

4.1 Datos de las variables estadisticas
Este analisis proporciona un resumen

estadistico comprensivo que incluye los
promedios, la desviacion estandar y los
valores maximos y minimos para cada
grupo de datos. Ademas, los percentiles
25, 50 y 75 nos proporcionan una vision

clara de la distribucion de los datos.

A través de este resumen, podemos tener
una vision inicial de los patrones y
tendencias en los datos. Utilizamos estos
hallazgos iniciales como punto de partida
para generar y aplicar modelos mas
avanzados que nos permitiran desentrafiar
las relaciones complejas que existen entre
las distintas variables y su impacto en las
decisiones de ingreso a la universidad.

Por tanto, al observar detenidamente las
categorias de las variables numeéricas,
obtenemos medidas de posicion y de
dispersion, revelandonos informacion
crucial sobre la distribucién de los datos.
Este paso nos orienta sobre como avanzar
y cuales son las técnicas de modelado mas

adecuadas para aplicar a nuestros datos.

Al final de esta etapa, nos encontraremos
con modelos capaces de dar respuestas
informadas y basadas en datos a nuestras
preguntas de investigacion, asi como de
proporcionar la base para la proxima fase

de evaluacion del modelo.

Dada las categorias de las variables
numeéricas se presentan los resumenes el
cual incluye medidas de posicion y de
dispersion acorde a la distribucion de los

datos.

4.2 Graficas de distribucién de los
datos agrupados por las
caracteristicas de estudio

Tras analizar las variables estadisticas, es

relevante explorar la distribucion de los
datos agrupados segun las caracteristicas

de estudio.

Estas graficas brindan una perspectiva mas
intuitiva y accesible para interpretar los
datos, permitiendo visualizar tendencias,
patrones y outliers que de otra manera
podrian pasarse por alto. Cada grafica
ilustra la distribucion de los datos de una
variable especifica, lo que ofrece una
de

caracteristicas interactian entre si y como

vision maéas clara como estas

pueden influir en la eleccidn de una carrera

universitaria.

' DIRECCION DE
INVESTIGACION
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4.2.1 Grupo de datos considerados
para la caracteristica 1

Tabla 5: Caracteristica 1 y sus

respectivas variables. “‘y _ “’ _

Caracteristica:
Estatus estudiantil referente al primer

ano de estudio en la universidad por Figura 12. Materias inscritas vs. Facultad
facultades.
Variables Rango de datos

Estatu 'Nuevo Ingreso’, 4.2.2. Grupo de datos considerados

s 'Equivalencias', 'Antiguo para la caracteristica 2

Ingreso’, ‘Reingreso’ Tabla 6: Caracteristica 2 y sus

respectivas variables.

Materi NUmero de materias

as inscritas. Caracteristica:
inscrit Facultad de mayor demanda por
as género del estudiante de nuevo ingreso

a la universidad.

Facult Nombre de las Facultades:

ad Variable Rango de datos
'FACULTAD DE S
CIENCIAS
AGRONOMICAS',CIEN Sexo Masculino, Femenino
CIAS DE LA SALUD',
CIENCIAS Facultad Nombre de las Facultades:
ECONOMICAS,,
CIENCIAS JURIDICAS', 'FACULTAD DE
CIENCIAS Y CIENCIAS
HUMANIDADES'] AGRONOMICAS',CIENCI
AS DE LA SALUD/,
afo 2020, 2019, 2018 CIENCIAS
ECONOMICAS,,
CIENCIAS JURIDICAS,,
CIENCIAS Y

HUMANIDADES']

Figura 11. Materias inscritas vs. Afio

= ;
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4.2.3. Grupo de datos considerados
para la caracteristica 3

Sexo Facultad Anio

F  FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 2018 5!
2019 4 Tabla 7: Caracteristica 3 y sus respectivas
2020 4 variables.
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 2018 14¢

Caracteristica:
Edad de ingreso de los estudiantes a la
universidad y carrera de preferencia.

2019 15

2020 16:

FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS 2018 26°

2019 21 Variables Rango de datos
R o Carrera  Nombre de las Carreras
FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS 2018 o
2019 o
2020 8 Nombre de las
FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 2018 ag Facultades:
019 58 'FACULTAD DE
T o Facultad CIENCIAS
AGRONOMICAS',CIE
M ESCUELA DE POSTGRADO 2020 NCIAS DE LA
FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 2018 10z SALLD, CIENCIAS
ECONOMICAS,
2019 i CIENCIAS
2020 10¢ JURIDICAS,
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 2018 50 CIENCIAS Y
. B HUMANIDADES']
2020 4 o Edad Rango de edades
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS 2018 17¢
2019 15¢
2020 14¢
FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS 2018 a8
2019 5¢
2020 6(

FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 2018 21¢
2019 21"

2020 22(

Figura 13. Ingreso de estudiantes en las

facultades por género

L= :
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4.2.4. Grupo de datos considerados

para la caracteristica 4

Tabla 8: Caracteristica 4 y sus
respectivas variables.
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Caracteristica:

Materias inscritas por la Facultad en la
cual se matricula el estudiante al
ingresar a la universidad

Variables Rango de datos

o Estatus Nuevo Ingreso’,
'Equivalencias’,
‘Antiguo Ingreso’,

'Reingreso’

Nombre de las
Facultades:

'FACULTAD DE
CIENCIAS
AGRONOMICAS',
CIENCIAS DE LA
SALUD;,
CIENCIAS

o Facultad

' DIRECCION DE
INVESTIGACION

ECONOMICAS,,
CIENCIAS
JURIDICAS',
CIENCIAS Y
HUMANIDADES]

NuUmero de carreras
inscritas

e Materias
inscritas

FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS

FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD
K
S FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS

2

FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS

FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES

[ 1 2 3 4

FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 1 @ § 0 @ 8 8 [ ] ]
FACULTAD DE CIENCIASDELASAWLD|{ @ 0 B 8 8 © o 8 8 @ .

FACULTAD DE CIENCIASEcoNomicas {1 @ @ 0 @ 8 0 o 8 8 O

Facultad

FACULTAD DE CIENCIASJURIDICAS 1 @ @ 0 8 0 8 © § ’

FACULTAD DE CIENCIAS YHUMANIDADES 1 @ 8 O @ @ o 8 8 o 8§ ° N

& 4 6 8 10 12 14
Materias_Inscritas

Figura 14. Ingreso de estudiantes por

carrera

Grupo de datos considerados para la

caracteristica 5

Tabla 9: Caracteristica 5 y sus
respectivas variables.

Caracteristica:
Materias inscritas por afio y género al
ingresar a la universidad.

saio
- 2018
- 2019
- 2020
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4.2.5. Grupo de datos considerados

Variables Rango de A
datos para la caracteristica 6
e Sexo Sexo del

Tabla 10: Caracteristica 6 y sus

estudiantes : :
respectivas variables.

o Materias inscritas NuUmero de Caracteristica:
carreras Promedio de cantidad de materias
Inscritas inscritas por facultad al momento de
ingresar a la universidad.
Materias_Inscritas
Sexo Facultad Variables Rango de datos
F FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 5.0
e Carrera Nombre de las
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 4.0
Carreras
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS 4.0
FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS 5.0
FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 5.0 Nombre de IaS
M FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 4.0 FaCU Itade‘S:
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 4.0 '
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS 4.0 ° FaCU Itad FAC U LTAD D E
‘ CIENCIAS
FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS 5.0 AG RO N O M | CAS',
FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 5.0 CIENCIAS DE LA
SALUD',
. S . . CIENCIAS
Figura 15. Materias inscritas por Género
g P ECONOMICAS
por facultades CIENCIAS
JURIDICAS,
CIENCIAS Y

HUMANIDADES

e Materias NUmero de carreras
inscritas  inscritas

count 4453.000000

Figura 16. Materias inscritas por sexo y mean 22.687626
- std 4.648964
ano min 16.000000
25% 20.000000

50% 22.000000

75% 24.000000

max 60.000000

Name: Edad, dtype: fli
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Edad

Facultad

FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 22.0
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 220
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS 23.0
FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS 24.0

FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 22.0

Figura 17. Resumen de estadisticas de

variables numéricas.

4.2.6. Grupo de datos considerados
para la caracteristica 7

Tabla 11: Caracteristica 7 y sus
respectivas variables.

Caracteristica:
Promedio de edades de ingreso a las
carreras en la universidad.

Variables Rango de datos

e Carr Nombre de las Carreras
era

Nombre de las
Facultades:

'FACULTAD DE
CIENCIAS
AGRONOMICAS',CIE
NCIAS DE LA
SALUD', CIENCIAS
ECONOMICAS',
CIENCIAS
JURIDICAS',
CIENCIAS Y
HUMANIDADES']

o Facu
Itad

e« Edad Rango de edades

" DIRECCION DE
@\ INVESTIGACION
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count 4453.000000

mean 4.469796
std 1.420330
min 1.000000
25% 4,000000
50% 5.000000
75% 5.000000
max 15.000000

Name: Materias_Inscritas

Materias_Inscritas

Facultad

FACULTAD DE CIENCIAS AGRONOMICAS 5.0
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 4.0
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS 4.0

FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS 5.0
FACULTAD DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 5.0

Figura 18. Resumen de estadisticas de

variables numéricas.
Resultados

Los promedios de edad de inscripcion en
las carreras de preferencia estan en el
rango de 22 a 24 afios, notando que son
estudiantes que no son recién graduados de
los bachilleratos, por lo tanto, Ia
universidad deberia enfocarse en el
publico de los institutos para captar el
publico recién graduado.

Se observa que las carreras STEM tienen
una falta de estudiantes del sexo femenino
por lo tanto seria bueno captar ese publico.
Ademas, se deben de incorporar variables

de estudio, como: situacion

CIUNIVO
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socioecondmica, lugar de residencia,

estatus laboral, entre otros.
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