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Resumen

A menudo, las universidades no son capaces de lidiar
con la variedad de factores que pueden afectar el
rendimiento académico de los estudiantes. Este tipo de
situacion genera la necesidad de herramientas que
determinen patrones de desempefio académico, y
permitan establecer perfiles como base para detectar
posibles casos de bajo rendimiento de los estudiantes, es
decir, detectar los alumnos que necesitan apoyo en sus
actividades académicas.

Palabras clave: rendimiento académico, patrones de
rendimiento académico, perfiles de rendimiento
académico, mineria de datos.

Abstract

Often, universities are not able to deal with the variety
of factors that may affect the academic performance of
students. This kind of situation generates the need of
tools that establish academic performance patterns,
setting profiles as a basis to detect potential cases of
underachieving students who need support in their
academic activities.

Keywords:  academic  performance, academic
performance patterns, academic performance profiles

1. Introduccion

La desercion de los estudiantes tiene una alta relacion
con su rendimiento académico, es decir la productividad
del alumno [1]. El rendimiento académico esta ligado con
la asimilacién correcta de los contenidos, las demas
actividades que realiza y sus caracteristicas personales
(sociales e individuales), siendo un elemento
fundamental de analisis ya que puede reflejar muchas
caracteristicas de las instituciones.

Durante los primeros afios universitarios el
rendimiento impacta fuertemente en la decision de
continuar o abandonar los estudios y es por esto que las
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Universidades deben orientar sus esfuerzos en motivar y
retener a aquellos estudiantes que muestran, desde un
principio, insuficiencias en su rendimiento académico
[2].

El rendimiento académico se puede medir observando
las calificaciones obtenidas por los estudiantes cuando
sus conocimientos, capacidades y aptitudes son
evaluados. Pero esta evaluacion dificilmente permite
obtener informacion Gtil que permita detectar y corregir
problemas cognitivos, de aprehension, etc. Por este
motivo deben considerarse otros factores incidentes,
directa o indirectamente, como ser factores sociales,
econdmicos y experiencias educativas previas, y asi
poder establecer perfiles de desempefio estudiantil [3].

Considerando que el desempefio durante el primer
afio es un muy buen predictor de la trayectoria académica
posterior del estudiante, este trabajo examina el
rendimiento académico en la asignatura troncal del
primer nivel de la carrera de Ingenieria en Sistemas de
Informacion (ISI) de la UTN-FRRe, Algoritmos y
Estructura de Datos (AED). Esta materia posee una tasa
muy alta de alumnos “libres”, es decir, aquellos que
deberan volver a cursar la materia por no haber aprobado
las instancias de evaluaciones parciales. Por este motivo
se plantea la necesidad de analizar la existencia de
patrones socioeconémicos y de comportamiento que
permitan distinguir diferentes perfiles de rendimiento
académico.

Existen varias maneras de evaluar el desempefio
académico: utilizando indicadores como las tasas de
graduacién, diferenciando por tipos de centros vy
analizando el rendimiento a partir de datos individuales
[4]; a través de las calificaciones obtenidas en los
seminarios de ingreso a la Universidad, realizando el
andlisis de los datos mediante la técnica estadistica de
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [5]; o
aplicando el enfoque de funcién de produccidon para
estimar los determinantes del rendimiento académico [6].
También existen varios estudios que utilizan técnicas
matematicas para la evaluacion del desempefio. En este
sentido, se ha estudiado la capacidad de la regresion
lineal y de la regresion logistica en la prediccion del
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rendimiento y del éxito/fracaso académico, partiendo de
variables como la asistencia y la participacion en clase
[7].

Una alternativa es desarrollar los métodos de
evaluacién aprovechando las capacidades de las
tecnologias de informacion disponibles. En este sentido
las técnicas de Data Warehouse (DW) y Data Mining
(DM) son herramientas de suma utilidad para la
obtenciéon de conocimiento en grandes volimenes de
datos. Un DW es una coleccion de datos orientado a
temas, integrado, no volatil, variable en el tiempo, que se
usa para el soporte del proceso de toma de decisiones
gerenciales [8]. EI DM es la etapa de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos. Es el paso que
consistente en el uso de algoritmos concretos que
generan una enumeracidon de patrones a partir de los
datos pre-procesados [9].

En este trabajo se propone la utilizacién de técnicas
de DW y DM sobre la informacién socioecondémica y del
desempefio de los alumnos de la catedra Algoritmos y
Estructura de Datos de la Carrera de Ingenieria en
Sistemas de Informacion de la Facultad Regional
Resistencia de la UTN. A partir de un andlisis descriptivo
obtenido en la mencionada cétedra durante los ciclos
lectivos 2013 a 2015, este proyecto tiene como objetivo
la determinacién de patrones de rendimiento académico,
desarrollando un modelo predictivo que pronostique la
probabilidad de que un estudiante abandone el cursado,
dadas sus caracteristicas socioecondmicas y académicas.

El articulo se encuentra estructurado de la siguiente
manera: en la Seccién 2 se explican los conceptos basicos
sobre DM haciendo hincapié en las técnicas utilizadas.
En la Seccién 3 se exhibe el disefio del modelo
propuesto. En la Seccion 4 se muestran los resultados
obtenidos y finalmente, en la Seccién 5, las conclusiones.

2. Data Mining

Data Mining es un proceso que tiene como propoésito
descubrir, extraer y almacenar informacion relevante de
amplias bases de datos, a través de programas de
basqueda e identificacion de patrones y relaciones
globales, tendencias, desviaciones y otros indicadores. El
objetivo fundamental es aprovechar el valor de la
informacién  localizada y usar los patrones
preestablecidos para tener mejor conocimiento de los
datos y optimizar la toma de decisiones [10].

Muchos autores consideran a la Data Mining como un
paso esencial en el proceso de descubrimiento de
conocimiento en base de datos, el cual se compone de
una secuencia iterativa de pasos [11]:

e Limpieza de datos, para eliminar el ruido o

datos irrelevantes.
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e Integracion de datos, donde multiples fuentes de
datos pueden ser combinados.

e Seleccion de datos, donde los datos relevantes
para la tarea de analisis se recuperan de la base
de datos.

e Transformacion de datos, cuando los datos se
transforman o consolidan en formas apropiadas
para la mineria mediante la realizacion de
operaciones de resumen o de agregacion, por
ejemplo.

e Data Mining, un proceso esencial en la que se
aplican métodos inteligentes con el fin de
extraer los patrones de datos.

e Evaluacion de patrones, para identificar los
patrones de interés que representan el
conocimiento sobre la base de algunas medidas
interesantes.

e Presentacion de conocimiento, donde se utilizan
técnicas de visualizacion y la representacion de
conocimiento para presentar el conocimiento
extraido para el usuario.

La Data Mining comprende los algoritmos basicos
que permiten obtener informacion y conocimientos
fundamentales a partir de datos masivos. Es un campo
interdisciplinario de conceptos de areas afines, tales
como los sistemas de bases de datos, estadisticas,
aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones. De
hecho, la Data Mining es parte de un proceso de
descubrir  mayor conocimiento. ElI conocimiento
descubierto se puede aplicar para la toma de decisiones,
control de procesos, gestion de la informacion,
procesamiento de consultas, entre otros [12].

2.1. Algoritmos de Data Mining

Un algoritmo de Data Mining es un conjunto de
calculos y reglas heuristicas que permite crear un modelo
de Data Mining a partir de los datos. Para crear un
modelo, el algoritmo analiza primero los datos
proporcionados, en busca de tipos especificos de patrones
o tendencias. El algoritmo usa los resultados de este
analisis para definir los pardmetros Optimos para la
creacion del modelo de Data Mining. A continuacion,
estos parametros se aplican en todo el conjunto de datos
para extraer patrones procesables y estadisticas detalladas
[13]. Si bien existen varios algoritmos de analisis de
datos que se utilizan en las soluciones de Data Mining, la
eleccion del algoritmo adecuado es todo un desafio ya
que se pueden utilizar diferentes alternativas para realizar
la misma tarea. Cada uno de ellos puede generar un
resultado diferente, y algunos pueden generar mas de un
tipo de resultado. Por ejemplo, se puede usar el algoritmo
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de arboles de decision no sélo para la prediccion, sino
también como una forma de reducir el nimero de
columnas de un conjunto de datos, ya que el arbol de
decisién puede identificar las columnas que no afectan al
modelo de Data Mining final. Por tales motivos para
este trabajo debido a que permiten crear grupo de
personas con perfiles concretos en funcion de atributos
definidos como datos demogréaficos y comportamientos
se utilizan los siguientes algoritmos de Data Mining [14]:

e Arboles de Decision, este algoritmo constituye
uno de los métodos del aprendizaje supervisado
mas utilizados. Una de sus principales virtudes,
es la sencillez de los modelos obtenidos [15]. El
algoritmo genera el modelo mediante la creacion
de una serie de divisiones en el arbol. Estas
divisiones se representan como nodos. El
algoritmo agrega un nodo al modelo cada vez
que una columna de entrada tiene una
correlacion significativa con la columna de
prediccion [16]. Un paso critico en la
construccion de un arbol de decisién es definir
como estructurar estos nodos en el arbol. Una
buena guia para esto es la entropia, la cual mide
la incertidumbre asociada a un conjunto de
datos, y es usada para ayudar a decidir qué
atributo debe ser el siguiente en seleccionarse.
Béasicamente, un atributo es elegido como el
siguiente nivel del arbol si puede ayudar a
discriminar mas objetos, es decir tiende a
reducir la entropia [17]. Un &rbol de decision es
un conjunto de condiciones o reglas organizadas
en una estructura jerarquica, de tal manera que
la decision final se puede determinar siguiendo
las condiciones que se cumplen desde la raiz
hasta alguna de sus hojas. Un arbol de decision
tiene unas entradas las cuales pueden ser un
objeto o una situacion descrita por medio de un
conjunto de atributos y a partir de esto devuelve
una respuesta la cual en definitiva es una
decisién que es tomada a partir de las entradas.
Los valores que pueden tomar las entradas y las
salidas pueden ser valores discretos o continuos.

Un arbol de decision lleva a cabo un test a
medida que éste se recorre hacia las hojas para
alcanzar asi una decision. El arbol de decision
suele contener nodos internos, nodos de
probabilidad, nodos hojas y arcos. Un nodo
interno contiene un test sobre algln valor de una
de las propiedades. Un nodo de probabilidad
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indica que debe ocurrir un evento aleatorio de
acuerdo a la naturaleza del problema, este tipo
de nodos es redondo, los deméas son cuadrados.
Un nodo hoja representa el valor que devolvera
el &rbol de decision. Las ramas brindan los
posibles caminos que se tienen de acuerdo a la
decision tomada [18].

e Clustering Demogréafico: Proporciona una

agrupacion rapida y natural de las bases de datos
de gran tamafo. EI nimero de agrupaciones que
se deben crear se determina automaticamente, y
éstas se caracterizan por las distribuciones de
valor de sus miembros [19]. El algoritmo de
Clustering Demogréafico construye conjuntos
mediante la comparacion de cada registro con
todos los grupos creados anteriormente
asignando el registro de la agrupacién que
maximiza una puntuacion de similitud [20]. Este
es un proceso iterativo que realiza multiples
pasadas sobre el conjunto de registros antes de
converger a un nivel de agrupamiento éptimo.
La calidad de una particion se evalia por una
medida global, lo que favorece los grupos con
alta similitud. En cada paso del proceso, el
algoritmo utiliza este criterio para decidir si
asignar un registro en un cldster existente, o si se
debe crear uno nuevo. Dicho proceso finaliza
cuando los resultados de la iteracion no
presentan cambios en las agrupaciones [21].

3. Modelo Propuesto

El proceso de obtencion de los perfiles de
rendimiento consta de las siguientes fases: Obtencién de
datos, Armado del Data Warehouse y Data Mining
(Figura 1).

Figufé 1. Proceso -o-lé”obtenci(’)n de perfiles
3.1. Obtencion de Datos
La primera fase consiste en la recopilacion de toda la

informacion necesaria para poder alimentar las fases
posteriores que permitan determinar los perfiles de
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rendimiento  académico. Dichos perfiles permiten
conectar alumnos con determinadas caracteristicas
socioeconémicas con un determinado rendimiento
académico (éxito o fracaso).

Para determinar dichos perfiles primero se requiere de
informacién acerca de los factores académicos previos y
socioeconémicos que puedan afectar el rendimiento
académico del alumno. Estos aspectos fueron definidos
por el grupo de estudio en base a investigaciones
realizadas. Algunos de los aspectos abarcados por la
misma son: estudios secundarios, residencia actual,
tiempo dedicado al estudio, situacion laboral de los
padres y del alumno, estudios de los padres y
consideraciones respecto al uso de las TICs.

Ademas, se requiere informacién relativa al
rendimiento académico de los alumnos durante el afio
lectivo, compuesta por las calificaciones que obtuvieron
los mismos en las distintas instancias de examenes
parciales y de trabajos practicos. Aqui sélo se tuvo en
cuenta el rendimiento sobre la cursada y no se tomaron
en cuenta las calificaciones definitivas de examenes
finales ya que ambas instancias son independientes entre
si y generalmente los alumnos demoran varios afios en
rendir el examen final luego de haber regularizado la
materia.

Por tal motivo en la fase de obtencion se precisa la
participacién tanto de los alumnos como de la catedra. En
primera instancia los estudiantes participaron en forma
activa, pues era necesario conocer aspectos personales
que no se podian obtener de otra manera que a través de
respuestas directas por parte de los alumnos. A tal fin
completaron una encuesta online sobre su situacion
académica y socioecondmica. Los aspectos abarcados por
la misma son factores que se ha demostrado a través de
los afios influyen en el desarrollo académico y que son
los anteriormente mencionados.

Al finalizar el cursado la catedra de Algoritmos y
Estructuras de Datos facilita las calificaciones obtenidas
por los alumnos en las distintas instancias de examenes y
su condicidn final (promovido, regular o libre).

3.2. Armado del DW

Una vez que se obtuvo la informacion necesaria, pudo
ocurrir ~ que  se  presentaran incompletitudes,
inconsistencias e incoherencias entre los datos. Esto pudo
darse porque los valores de los contenidos de muchas
caracteristicas no poseen ciertas restricciones. Por lo
tanto, los datos obtenidos en la etapa anterior debieron
ser sometidos a un proceso de depuracidn: eliminacién o
relleno de campos nulos, correccion de errores
tipogréficos, e integracion con las notas de los exdmenes.
Este proceso asegura la consistencia y coherencia de los
datos que son cargados en el DW.
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La estructura del modelo de DW utilizado es muy
sencilla, s6lo se compone de la tabla de hechos Alumno y
varias tablas para las distintas dimensiones asociadas a la
misma. La tabla de hechos incluye informacion
especifica del alumno y su rendimiento académico, en
ella se especifica su situacidn final, es decir si promovio,
regulariz6 o bien quedo libre en la materia de analisis.
Las dimensiones son las caracteristicas que se desean
estudiar; contienen informacién descriptiva del entorno
socio-economico del alumno, obtenida en la encuesta.

3.3. Data Mining

Luego de la carga y armado del DW se sigui6 por la
fase de Data Mining. Para ello se seleccionaron las
técnicas a utilizar, credndose los flujos de mineria
correspondiente, en los cuales se parametrizan los
respectivos algoritmos.

La seleccion de los distintos algoritmos utilizados se
baso en las ventajas que proveian cada uno de ellos. Por
tal motivo se trabajo con Clustering (Cluster
Demografico) el cual permite encontrar caracterizaciones
Gtiles para construir clasificadores, permite también el
descubrimiento de grupos y subgrupos que revele la
naturaleza de la estructura del problema. El objetivo de
esta técnica es obtener grupos o conjuntos entre los
elementos, de tal manera que los elementos asignados al
mismo sean similares. También se utilizd en mayor
medida la técnica de Clasificacion con Arboles de
Decision.

Los Arboles de Decision son féciles de usar, admiten
atributos discretos y continuos, tratan bien los atributos
no significativos y los valores faltantes. Su principal
ventaja es la facilidad de interpretacién, son Utiles en
problemas de alta dimensionalidad, plantean el problema
para que todas las opciones sean analizadas. Su objetivo
es realizar clasificaciones sobre los datos conocidos y
con estas clasificaciones crear modelos que luego puedan
ser utilizados para predecir o clasificar valores nuevos o
desconocidos.

Para determinar los perfiles de rendimiento se
utilizaron las técnicas descriptas anteriormente, que
permitieron realizar un analisis dimensional de los datos
considerando como parametro de mineria la variable
relacionada con la situacion final del alumno,
determinada por su estado en la materia al cierre del ciclo
lectivo (promovido, regular o libre)

Como resultado se obtuvieron los patrones que
determinan el modelo descriptivo de los datos, a partir de
los cuales se estimaron los perfiles de rendimiento.

4. Resultados

Con el objetivo de determinar patrones de
rendimiento académico, se realizaron pruebas sobre los
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datos de los alumnos del ciclo lectivo 2013 al 2015, un
total de 615 alumnos. Para el analisis se tomé su
condicion final, al cierre del ciclo lectivo, como
parametro principal, es decir, si el alumno se encontraba
regular, libre o promovido. Se consideré en situacion de
libre a los alumnos que no aprobaron los examenes
parciales o bien abandonaron la materia. Los estudiantes
que regularizaron la materia aprobaron los 3 examenes
parciales con una nota igual o superior al 60% pero no
alcanzé el 75%. Finalmente, los alumnos que la
promovieron son aquellos que en las 3 instancias de
examenes aprobaron con nota superior al 75%.

Segun los datos recabados, de los 615 alumnos
analizados, el 60% corresponde a libres, 28% a regulares
y el 12% a promovidos.

Para definir los perfiles ademas de la condicion final
también se tuvieron en cuenta los distintos factores
mencionados  anteriormente, estudios secundarios,
residencia actual, tiempo dedicado al estudio, situacion
laboral de los padres y del alumno, estudios de los padres
y consideracién respecto al uso de las TICs.

Analizando cada uno de los factores socioeconémicos
y actitudinales y comparandolos con la condicién final
del alumno, se procedié a aplicar los algoritmos de
Clustering Demografico y Arbol de Decision y se
obtuvieron resultados que se resumieron en la tabla 1,
donde pueden observarse los patrones resumidos
mayoritariamente observados (observados en la mayoria
de los casos de las respectivas categorias de éxito
académico -promovidos y regularizados- y de fracaso
académico -libres-) segun las dimensiones de analisis
consideradas.

Tabla 1. Patrones de caracteristicas para cada perfil

Disponen de obra social
propia.

No poseen obra social o
poseen obra social de los
padres.

El mayor porcentaje de
éxito académico
corresponde al grupo
femenino.

Los porcentajes mas altos
de alumnos libres
corresponden al grupo
masculino.

Residen en forma
independiente.

Residen con familiares o
en alguna situacién no
prevista de residencia.

Sus madres tienen
estudios universitarios de
postgrado o superiores no
universitarios completos.

Sus madres tienen estudios
secundarios o
universitarios incompletos.

Sus padres tienen estudios
universitarios o superior
no universitario completo.

Sus padres tienen estudios
secundarios o
universitarios incompletos
0 no hicieron estudios.

Consideran que el
dominio de las TIC seré
imprescindible para el
ejercicio profesional.

Consideran que las TIC
son una realidad en la
actualidad y que estan de
moda.

Su motivacién para
estudiar es aprender
integralmente y aprobar.

Su motivacion para
estudiar es aprobar la
asignatura.

5. Conclusiones

de rendimiento

Exito académico

Fracaso académico

Estudian mas de 10 horas
semanales.

Estudian hasta 10 horas
semanales.

Trabajan hasta 35 horas
semanales.

No trabajan o Trabajan 36
0 mas horas semanales.

Sus madres trabajan 36 o
mas horas semanales.

Sus madres no trabajan.

Sus padres trabajan de 36
0 mas horas semanales.

Sus padres no trabajan o
trabajan hasta 20 horas
semanales.

Otorgan mas importancia

al estudio que a la familia.

Otorgan mas importancia
al estudio que a la
diversion.
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El presente trabajo propone un modelo para definir
perfiles de rendimiento académico utilizando técnicas de
DW y DM basado en la recoleccion de datos sobre los
alumnos durante el cursado de AED en los ciclos lectivos
2013, 2014 y 2015. El trabajo incluye tanto la condicion
académica final del alumno como la influencia que tiene
el entorno socioeconoémico, cultural y actitudinal frente a
sus estudios a fin de establecer perfiles caracteristicos de
éxito o de fracaso académico.

Los perfiles obtenidos permiten determinar, de manera
general, que los alumnos con tendencia al éxito son
aquellos de sexo femenino, que estudian mas de 10 horas
a la semana, trabajan hasta 35 horas por semana, cuyos
padres y madres trabajan mas de 36 horas semanales y
poseen los estudios superiores completos, dicen otorgar
més importancia al estudio que a la familia, residen de
forma independiente, consideran a las TIC como
herramientas  imprescindibles para el ejercicio
profesional, buscan aprender integralmente y aprobar y
poseen obra social propia.
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En contrapartida, los alumnos con tendencia al fracaso
son aquellos de sexo masculino, que estudian hasta 10
horas semanales, no trabajan o trabajan mas de 36 horas
por semana, cuyos padres no trabajan o trabajan hasta 20
horas semanales y no terminaron sus estudios
secundarios 'y universitarios, dicen otorgar mas
importancia al estudio que a la diversidn, residen con sus
familiares, consideran a las TIC s6lo como una realidad,
buscan s6lo aprobar la materia y no poseen obra social.

La determinacién de estos perfiles brinda la
posibilidad de predecir el futuro rendimiento académico
de los alumnos a partir del conocimiento de los factores
que los afectan, verificando la correspondencia que
tengan cada uno de estos con los perfiles determinados
anteriormente.

Estas predicciones son una poderosa herramienta para
la catedra para poder determinar a principio del afio
lectivo cuéles son aquellos alumnos con alta probabilidad
de fracaso académico, lo cual le permite a la misma
preparar y definir distintas estrategias pedagdgicas para
los alumnos identificados, que los ayuden a superar un
posible fracaso académico. Como consecuencia, también
se pretende contribuir a disminuir el alto nivel de
desercion que existe en los primeros afios de la carrera.

Se tiene previsto seguir con la incorporacion de datos
correspondientes a las cohortes 2016 y sucesivas, a los
efectos de ir ajustando el modelo predictivo con la
incorporacion de cada cohorte. También es posible
incorporar al DW a alumnos de otras asignaturas y
generar para ellos también el modelo predictivo
correspondiente y las acciones tendientes a evitar el
posible fracaso académico.
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