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Resumen

La motivacién para realizar este trabajo proviene de la acumulacién de alumnos en los
primeros semestres de las carreras tecnolégicas de la Facultad Politécnica de la Universidad
Nacional del Este (FPUNE), Paraguay; y del bajo porcentaje de egresados en su cohorte.
Por esta razén se buscé identificar las variables que influyen en el rendimiento académico
de los alumnos de las carreras de Andlisis de Sistemas, Ingenierfa de Sistemas e Ingenieria
Eléctrica, utilizando tecnologias de almacén de datos (DW) y de minerfa de datos (DM).
Con el DW se han preparado los datos sobre los cuales se aplicaron las técnicas de clusteres,
asociacién y clasificacién de la DM, que han evidenciado las caracteristicas representativas
de alumnos con rendimiento académico muy bueno, regular y reprobado. Se observo que el
grado educacional de los padres, la actitud general hacia el estudio y la utilizacion de las
TICs inciden en el rendimiento académico de los alumnos y que los promedios generales del
segundo semestre correlacionan significativamente con los valores de la situacién académica
global de los alumnos de los cinco primeros semestres. Con esta investigacion se obtuvo una
herramienta 1til para identificar en los primeros semestres del cursado, a los alumnos que
mas tarde pudieran tener dificultades e incluso llegar a desertar de sus carreras.
Descriptores: Mineria de Datos, Almacenes de Datos, Rendimiento Académico.

Abstract

The motivation for this work comes from the accumulation of students in the first semesters
of technological degree programs from Polytechnic Faculty of the Eastern National University
(FPUNE), Paraguay; and the low percentage of graduates in their cohort. For this reason it
was sought to identify variables that affect the academic performance of students from degree
programs: Systems Analysis, Systems Engineering, and Electrical Engineering; employing
techniques of data warehouse (DW) and data mining (DM). DW was used in preparing
data on which DM techniques of clustering, association and classification were applied;
representative characteristics have been highlighted of students with very good, fair and
failed academic performance. It was observed that educational level of parents, general
attitude towards study and use of ICT's affect the academic performance of students and the
overall averages of the second semester correlate significantly with the values of the global
academic situation of students of the first five semesters. With this research a useful tool
was acquired to identify in the first semesters, students who later might have difficulty even
deserting their careers.

Keywords: Data Mining, Data Warehouse, Academic Performance.
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1. Introduccion.

La motivacién para realizar este trabajo pro-
viene de la acumulacién de alumnos en los prime-
ros semestres de las carreras tecnoldgicas de la Fa-
cultad Politécnica de la Universidad Nacional del
Este (FPUNE), Paraguay, y del bajo porcentaje
de egresados en su cohorte. Esta realidad puede
corroborarse en los graficos de la figura 1, donde
se analiza el porcentaje de egresados sobre los in-
gresantes en el periodo 1996 al 2010 y en la figura
2, donde se observa un desfasaje de egreso respecto
del ano de cohorte.
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Figura 1. Porcentaje de egreso - (Direccién de In-
formética FPUNE, 2013).
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Figura 2. Porcentaje de egresados en desfasaje de
cohorte - (Direccién de Informatica FPUNE, 2013).

En este contexto se ha considerado oportuno
realizar una investigacion que permita determi-
nar las variables que inciden en el rendimiento
académico de los alumnos [20], [2], [3], [17] , [6],
[13],[10], [11], [8], [4], [21], [16],[18], [19], [24], iden-
tificar perfiles de alumnos exitosos (los que promo-
cionan en su cohorte), como asi también los per-
files de alumnos que no lo logran (los que quedan
desfasados a su cohorte o desertan). Una vez deter-
minados los perfiles de alumnos, esto podra servir
de informacién referencial para plantear acciones
tendientes a evitar potenciales fracasos académi-
cos. Se utilizé como herramientas para el estudio
de la problematica presentada, las técnicas de Al-
macenes de Datos (Data Warehouse: DW) y Mi-
neria de Datos (Data Mining: DM) [7], [14], [15],
[22], [23], [5], [1].

2. Modelo utilizado.

Se aplic6 la metodologia CRISP-DM [3]| para
el desarrollo de las etapas del proceso de descubri-
miento del conocimiento (KDD), figura 3 se mues-
tran las fases del proceso de modelado.
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Figura 3. Fases del proceso de modelado de la metodologia CRISP-DM aplicado (fuente propia).

Los datos sobre los cuales se realizé el estu-
dio se obtuvieron a través de las encuestas socio
econdémicas aplicadas a los alumnos de las carreras
de Licenciatura en Analisis de Sistemas, Ingenieria
Eléctrica e Ingenieria de Sistemas y de la base de
datos del sistema de gestién académica de la FPU-
NE, de donde se tomaron los promedios generales
obtenidos por los alumnos desde el primer semes-

tre al quinto semestre. El universo estuvo consti-
tuido por los alumnos que ingresaron en los anos
2007 al 2013 en las carreras mencionadas.

E1 DW es construido segin el modelo User Dri-
ven [9] y la metodologia Big Bang [12], de estruc-
tura multidimensional con el esquema en estrella
que se muestra en la figura 4.

Dimensién
Dimension
————— - Estudios
I Prioridad que | Secundarios
| da al Estudio I Cursados I
Dimension
Dimsnsion |_ - -
______ Residencia |
| Horas dedicadas Acmal_ I
| alEswdo « 4 /S T T = =7
______ Dimensién
Dimienssi Tabla de Hechos | Importancia que I
R — | daalEstudio |
I Importanciaque | N\[ .- /.~ T T T 77 -
da alas TICs Alumnos
1 l Dimension
B | Situacion Laboral !
Dmieniion | delaMadre |
| Situacion Laboral
1 del Padre |
- = -=-=-== Dimensién Dmension
| Situacion Laboral I Lugar de |
| del Alumno |  Procedencia |

Figura 4. Esquema bésico del Almacén de Datos (fuente propia).

Para modelar la técnica de DM se utilizé el
software de IBM Business Intelligence, particular-
mente DB2 WareHouse Desing Studio.

Se ha aplicado las técnicas de DM de clisteres,
asociacién y clasificacién, sobre el DW construi-
do, que han evidenciado las caracteristicas de las
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clases representativas de alumnos con rendimiento
académico regular muy bueno, regular y reproba-

do.

3. Resultados obtenidos.

Con el modelo de clisteres se identificé en las
agrupaciones formadas las caracteristicas de los
alumnos de acuerdo a su situacion final, figura 9.
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Figura 5. Cuadro resumen de resultados de Cluster (fuente propia).

Los resultados obtenidos con Arboles de De-
cision se han resumido en las tablas 1, 2, 3, co-
rrespondientes a las tres categorias en que se ha
clasificado la situacién final segin el rendimiento
académico: regular, regular muy bueno y reproba-

do.

Tabla 1. Resumen de resultados de la clase Regular

(fuente propia).

Tabla 2. Resumen de resultados de la clase Regular
Muy bueno (fuente propia).

33,25%
de la
poblacién

Clase Regular Atributo Valor
Muy Bueno Predominante
Situacién Regular Muy Bueno
final SIT_FINAL > 3,5

v < 5 (100 %)

Género del alumno

Femenino (64 %)

Tipo de
Bachillerato

Bachiller Cientifico
Humanistico (38 %)

Tipo de institucién
educativa en que
culminé sus estudios
secundarios

Nacional (83 %)

Opinién sobre la
utilizacién de las TICs

Serd imprescindible
su dominio para el
ejercicio profesional

(68%)

Importancia que le
da al estudio

Mas que a la
diversién (83 %)

utilizacién de las TICs

ensefianza (45 %)

Importancia que le
da al estudio

Miés que a la
diversién (66 %)

Tipo de residencia

Con familiares (82 %)

Situacién laboral
del alumno

No trabaja (60 %)

Situacion laboral
del padre

Ocupado (81 %)

Ultimo estudio
realizado por el padre

Escuela Secundaria
Completa (32 %)

Clase Atributo Valor Tipo de residencia Con familiares (95 %)
Regular Predominante Situacion laboral No trabaja
Situacion Regular SIT_FINAL > 2 del alumno (54 %)
final 2y < 3,5 (100%). Situacién laboral Ocupado
Género del alumno Masculino (74 %) del padre (73 %)
Tipo de Bachiller Técnico Ultimo estudio Escuela Primaria
Bachillerato en Informética (31 %) realizado por el padre Incompleta (25 %)
Tipo de institucion Situacién laboral Ocupado
educativa en que Nacional (72 %) de la madre (59 %)
44,75 % culminé sus Ultimo estudio Escuela Primaria
de la estudios secundarios realizado por la madre Completa (29 %)
poblacién Opinién sobre la Facilitan el proceso de
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Tabla 3. Resumen de resultados de la clase Repro-
bado (fuente propia).

Clase Atributo Valor
Reprobado Predominante
Situacién Regular
final SIT_FINAL 2 (100 %)

Género del alumno
Tipo de
Bachillerato
Tipo de institucién
educativa en que
culminé sus estudios

Masculino (74 %)
Bachiller Cientifico
Humanistico (50 %)

Nacional (75 %)

secundarios
22 % Opinién sobre la Facilitan el proceso
de la utilizacién de las TICs | de ensenanza (56 %)

Maés que a la
diversién (50 %)
Con familiares (88 %)

poblacién Importancia que
le da al estudio

Tipo de residencia

Situacion laboral Trabaja
del alumno (57%)

Situacion laboral Ocupado
del padre (76 %)

Escuela Primaria
realizado por el padre Completa (30 %)
Situacién laboral No trabaja
de la madre (52%)
Ultimo estudio
realizado por la madre

Ultimo estudio

Escuela primaria
Incompleta (26 %)

Con la mineria de prediccién con regresion a
los datos de la tabla de notas, se obtiene como
resultado que los promedios del segundo semes-
tre influyen en mayor porcentaje en las del quinto
semestre de la carrera que cursa, figura 6.

Visualizador gréfico de importancia de campo del modelo.
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Tabla de importancia de campo.
Campo Descripcion Importancia
PPR segundo semestre | 25,97%
PP primer semestre | 22,13%
SP tercer semestre 20,59%
SPR cuarto semestre 17,66%
EXT quinto semestre | 13,65%

Figura 6. Resultados obtenidos con prediccién con
regresion (fuente propia).

4. Conclusiones.

Los resultados obtenidos con la aplicacién de
las técnicas de mineria de datos de clisteres, aso-
ciacion y clasificacién han evidenciado las carac-
teristicas de las clases representativas de alumnos
con rendimiento académico regular muy bueno, re-
gular y reprobado.

Con el modelo de clusteres se identificé en las
agrupaciones formadas las caracteristicas de los
alumnos de acuerdo a su situacion final. Con la
aplicacién de la asociacién se logré fijar las varia-
bles que consistentemente se asocian en funcion de
las caracteristicas de la situacién final del alumno.
Con el modelo de clasificacién a través de arboles
de decision, se predijo las caracteristicas de las
clases formadas de acuerdo a la situacién final del
alumno. Con el modelo de clasificacién con regre-
sién se predijo cudl de los promedios de las notas
de los cinco primeros semestres influyen en la si-
tuacién final del alumno.

Con esta metodologia se podria identificar en
los primeros semestres del cursado de la carrera, a
los posibles alumnos que podrian llegar a desertar
de sus carreras; con la aplicacién a tiempo del pro-
grama de tutoria y otras medidas a los alumnos
identificados se podria evitar su mal desempeno
académico y que llegaran a la desercién.
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