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RESUMEN

Este articulo presenta los resultados de la evaluacién del
rendimiento académico y de la desercion estudiantil de los
estudiantes del Departamento de Ingenieria e Investigaciones
Tecnoldgicas (DIIT) de la Universidad Nacional de La Matanza
(UNLaM). La investigacion se realiz6 aplicando el proceso de
descubrimiento de conocimiento sobre los datos de alumnos del
periodo 2003-2008. La implementacion de este proceso se
realiz6 con el software MS SQL Server para la generacion de un
almacén de datos, el software SPSS para realizar un
preprocesamiento de los datos y el software Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) para encontrar un
clasificador del rendimiento académico y para detectar los
patrones determinantes de la desercion estudiantil.

Palabras claves: Mineria de Datos, Rendimiento Académico,
Desercion Estudiantil, Almacén de Datos, Deteccion de
Patrones.

1 INTRODUCCION

Debido a la gran cantidad de informacién generada por las
distintas areas de cualquier institucion resulta imprescindible la
utilizacion de las Tecnologias de la  Informacion y la
Comunicacion (TIC) para que la informacion pueda ser
almacenada, transformada, analizada y visualizada. Algunas de
las TIC utilizadas en este proyecto como parte del proceso de
descubrimiento del conocimiento en bases de datos (DCBD)
fueron: base de datos, andlisis estadistico unidimensional y
multidimensional y aprendizaje automatico.

La UNLaM estd ubicada en el Partido de La Matanza cuya
cabecera es la ciudad de San Justo, tiene mas de 2.100.000
habitantes proyectando al afio 2009 los datos del ultimo censo y
es el distrito con mas alta densidad poblacional del interior del
pais. La poblacién del partido esta integrada en su mayoria por
clase obrera y clase media baja y en mucho menor medida clase
media-media en areas residenciales. EI 79% de los estudiantes
de la UNLaM habitan en el Partido y el 21% restante en las
zonas de influencia (Partidos de Mor6n y Tres de Febrero y los
barrios del Oeste de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires).

El DIIT desarrolla desde el afio 2003 un plan sistematico que
incluye diferentes proyectos que, en forma articulada, intentan
disminuir los indices de desercién y cronicidad ya que este es un
problema lo suficientemente complejo como para abordarlo con
una sola estrategia. Esta investigacion forma parte del conjunto
de acciones que fueron planificadas en el marco de las
acreditaciones de las carreras de Ingenieria Electronica e
Ingenieria Industrial.

Las carreras que se dictan en la UNLaM estéan distribuidas en 4
Departamentos (Unidades Académicas) y tomando los datos del
afio 2008 se encuentran matriculados aproximadamente 35000
estudiantes. En el DIIT se dictan las carreras de Ingenieria
Informética, Ingenieria Electronica e Ingenieria Industrial cuyas
matriculas son 4480, 919 y 613 respectivamente.

En la Tabla 1 se pueden observar los resultados de un primer
analisis cuantitativo del rendimiento de los estudiantes del DIT
durante el afio 2008.



Tabla 1. Rendimiento de los estudiantes desagregado por
carrera.

Asignaturas | Cantidad de Cantidad de Cantidad de
Aprobadas alumnos alumnos alumnos
Informatica Electronica Industrial

0 467 199 70

1 784 106 79

2 1182 186 147

3 799 130 119

4 542 160 64

5 392 56 56

Més de 5 314 82 78

Total 4480 919 613

El objetivo de este trabajo es presentar un estudio que utilizando
el proceso DCDB permita, a través de clasificadores, identificar:

e el rendimiento académico de los alumnos.
e los patrones determinantes de la desercion estudiantil.

Durante las distintas etapas de este proceso se utilizaron los
datos de los alumnos desde el afio 2003 hasta el afio 2008. Las
herramientas de software utilizadas fueron:

e el motor de base de datos MS SQL Server para realizar
la recopilacién, integracion y almacenamiento de los
datos.

e el programa estadistico SPPS para realizar la
depuracion, seleccion y transformacion de los datos.

e el programa Weka para obtener los clasificadores
aplicando técnicas de mineria de datos.

2 TECNOLOGIAS Y HERRAMIENTAS UTILIZADAS

2.1 Proceso de descubrimiento del conocimiento en base de
datos.

El DCDB es un proceso complejo ya que no solo incluye la
obtencion de los modelos o patrones, sino también la evaluacion
e interpretacion de los mismos [8]. El DCDB es definido en [4]
como “el proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles y, en dltima instancia,
compresibles a partir de los datos”. Las principales tareas del
proceso de DCDB se pueden resumir en: preprocesar los datos,
hacer mineria de datos, evaluar los resultados y presentarlos
[2][6][71[10]. En la Figura 1 se puede observar que el proceso de
DCDB esta organizado en 5 fases [8]:

e recopilaciébn e integracién: en esta fase se
seleccionan las distintas fuentes de informacion y se
transforman los datos a un formato y unidad de
medida comunes generando un almacén de datos [1].

e limpieza, seleccion y transformacion; en esta fase se
eliminan o se corrigen los valores faltantes/erréneos y
se seleccionan los atributos mas relevantes o se
generan nuevos atributos a partir de los existentes para
reducir la complejidad de la fase de mineria de datos.
También se puede reducir la cantidad de instancias.

e mineria de datos: esta es la fase donde se eligen el
trabajo a realizar (clasificacion, agrupamiento, etc.) y
el método a utilizar.

e evaluacion e interpretacién: en este punto se
analizan y evaldan los patrones obtenidos y en caso de
ser necesario se retorna a alguna de las fases
anteriores.

e difusion y uso (presentacion): en esta fase se hace
uso de los resultados obtenidos y se difunden entre
todos los potenciales usuarios.
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Figura 1. Fases del proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, DCDB.

2.2 Herramientas de software.

Las herramientas de software utilizadas en esta investigacion
fueron:

e MS SQL Server: se utiliz6 para recopilar los datos de
las fuentes de informacion seleccionadas, para realizar
una transformacion de los datos a partir de la
definicion de los formatos y las medidas comunes y
por ultimo para almacenar los datos transformados
(Almacén de Datos).

e SPSS: se utilizo para realizar un andlisis exploratorio
y de correspondencias de los datos. Como resultado
del andlisis se seleccionaron los atributos mas
relevantes y se generaron nuevos atributos a partir de
los existentes.

e Weka: se utilizo para encontrar los patrones que
permitan evaluar el rendimiento académico y la



desercion estudiantil. Este software contiene maltiples
algoritmos para la aplicacién de técnicas supervisadas
y no supervisadas [3][9].

El software MS SQL Server es propiedad de Microsoft y el
software SPPS es propiedad de IBM. El software Weka es un
desarrollo de la Universidad de Waikato y se puede obtener en
forma gratuita en el sitio oficial de esta institucion en Internet

(9.

3 RESULTADOS DEL PROCESO DE
DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO EN BASES
DE DATOS

3.1 Fase de recopilacion e integracion.

El resultado de esta fase fue la generacion de un almacén de
datos conformado por 7 tablas cuyas descripciones se pueden
ver en la Tabla 2. Para la generacion del almacén de datos se
tomaron e integraron datos de la base de datos de alumnos de la
UNLaM, de la base de datos de encuestas del DIIT y de la bases
de datos de colegios de educacién secundaria del Ministerio de
Educacion.

Tabla 2. Descripcion de las tablas.

Tablas Descripcién
Alumnos Datos del estudiante.
Carreras Datos de las carreras del DIIT.

PlanesEstudio Datos de los planes de estudio,
vigentes y no vigentes, de las

carreras.

Materias Datos de las materias de los
planes de estudio.

Examenes Datos de las notas, por carrera,
plan de estudio y materia, de los
estudiantes.

Censos Datos de los censos realizados a
los estudiantes.

Secundarios Datos de los colegios de

educacion secundaria.

En la tarea de integracion se transformaron los siguientes
atributos:

e fecha de nacimiento: se redefini6 este campo de tipo
caracter con una longitud de 8 a tipo fecha con
longitud determinada por la configuracién del motor
de base de datos.

e afo de ingreso: se redefinid este campo de tipo
caracter con una longitud de 2 a tipo numérico con una
longitud de 4 sin decimales.

e fecha de examen: se redefinié este campo de tipo
caracter con una longitud de 8 a tipo fecha con
longitud determinada por la configuracién del motor
de base de datos.

3.2 Fase de limpieza, seleccion y transformacion.

La calidad de los patrones que se obtienen con la mineria de
datos es directamente proporcional a la calidad de los datos

utilizados. Esta fase es la responsable de obtener datos de alta
calidad. Para lograr este objetivo se buscé detectar valores
anomalos (outliers) y datos faltantes, se realiz6 una seleccion de
los atributos relevantes y se construyeron nuevos atributos a
partir de los existentes.

Para la deteccién de los valores andémalos y de los datos
faltantes se realiz6 un analisis exploratorio. Del resultado de este
analisis se desprendié que no habia valores andmalos y que
existian muy pocos datos faltantes, Se decidié reemplazar los
datos faltantes por la moda del atributo en estudio.

Para validar la seleccién de los atributos relevantes realizada por
el Secretario Académico del DIIT y los Coordinadores de las
carreras de Informaética, Electrénica e Industrial, se realizd un
analisis de correspondencias cuyo resultado no modificd los
atributos ya seleccionados.

Los atributos generados, para cada estudiante, fueron:

e edad: este atributo se gener6 a partir de la fecha de
nacimiento.

e indice_materias: este atributo se generd tomado el
resultado de la division de la cantidad de materias
aprobadas por la cantidad de afios entre la fecha actual
o fecha de abandono y la fecha de ingreso. La cantidad
de materias aprobadas se obtuvo de la cantidad de
instancias en la tabla Examenes con un valor en el
atributo Nota igual o mayor que 4. En la Tabla 3 se
puede ver la discretizacion de este atributo.

e reprobadas: este atributo se gener6 a partir de la
cantidad de instancias en la tabla Examenes con un
valor en el atributo Nota menor que 4.

e promedio: este atributo es el calculo del promedio del
alumno.

Tabla 3. Discretizacion del atributo indice materias.

indice_materias Valor

Menor a 2 1 - Malo

Mayor a 1,99 y menor a 3 2 — Regular

Mayor a 2,99 y menor a 4,5 3 — Bueno

Mayor a 4,49 y menora55 | 4—Muy bueno

Mayor a 5,49 5 — Excelente

3.3 Fase de mineria de datos.

Dentro del proceso de DCDB esta fase es la encargada de
producir nuevo conocimiento [8]. En este trabajo se decidio
utilizar:

e laclasificacion como tipo de tarea de mineria.
e el arbol de decision como tipo de modelo.

e el J48 (implementaciéon en Weka del algoritmo C4.5)
[11] y el FT [5] como algoritmos de mineria.

En la Tabla 4 se pueden ver los atributos del archivo elaborado
para la fase de mineria de datos. Este archivo contiene 9545
instancias que representan a los alumnos inactivos, activos y
reincorporados. Para entrenar los modelos se utilizé un archivo




con 2865

instancias

(30% del original),

seleccionadas en forma aleatoria.

que fueron

Tabla 4. Atributos del archivo utilizado en la fase de mineria

de datos.

las instancias. En las Tabla 5 se puede observar la matriz de
confusién generada por el algoritmo FT y en la Tabla 6 la
generada por el algoritmo J48.

Tabla 5. Matriz de confusion generada por el algoritmo FT.

Nombre

Descripcion

Tipo

Sexo

1 — Masculino
2 — Femenino

Nominal

a b C d e

edad

Edad

Numérico

estado_civil

1 — Casada/o

2 — Divorciada/o
3 — Soltera/o

4 — Separada/o
5 — Viuda/o

Nominal

3197 | 437 | 276 | 41 5 a=1- Malo
184 | 2093 | 151 | 27 6 b =2 - Regular
79 380 1357 | 34 13 ¢ =3 - Bueno

199 | 69 26 552 | 28 d =4 - Muy bueno

carrera

201 - Ing. en Informatica
202 — Ing. Electrénica
203 — Ing. Industrial

Nominal

16 54 23 45 253 e =5 - Excelente

Tabla 6. Matriz de confusién generada por el algoritmo J48.

estado

1 — inactivo
2 —activo
3 — reincorporado

Nominal

indice_materias

1 - Malo

2 — Regular

3 - Bueno

4 — Muy Bueno
5 — Excelente

Nominal

a b c d e

3588 | 276 | 28 41 23 a=1- Malo
387 1794 | 201 | 46 33 b =2 — Regular
460 | 253 | 1081 | 52 17 c=3-Bueno

169 | 254 | 138 | 276 | 37 d =4 - Muy bueno

Promedio

Promedio del alumno

Numérico

reprobadas

Cantidad de materias no
aprobadas

Numérico

32 60 69 46 184 | e =5 - Excelente

trabajo

1 — No trabaja
2 — Trabaja

Nominal

horas

Total de horas trabajadas
diariamente

Numérico

horario

1 - Mafana
2 — Tarde
3 — Noche

Nominal

gestion_escuela

1 — Estatal
2 — Privada

Nominal

tipo_escuela

1 — Bachiller
2 — Comercial
3 — Polimodal
4 — Técnica

Nominal

3.3.2 Desercion Estudiantil.

Al igual que en la clasificacion anterior el mejor resultado fue
obtenido por el algoritmo FT que alcanz6 un 77,86% de
instancias clasificadas correctamente contra el 72,78% logrado
por el algoritmo J48. En las Tablas 7 y 8 se pueden ver las
matrices de confusion generadas por los algoritmos FT y J48
respectivamente.

Tabla 7. Matriz de confusion generada por el algoritmo FT.

estudio_padre

1 — Sin Estudios

2 — Estudios primarios

3 — Estudios secundarios
4 — Estudios superiores

Nominal

Inactivo Activo Reincorporado

2344 716 183 Inactivo

390 3799 135 Activo

367 322 1289 Reincorporado

estudio_madre

1 — Sin Estudios

2 — Estudios primarios

3 — Estudios secundarios
4 — Estudios superiores

Nominal

Se eligieron como clases los siguientes atributos:

e indice_materias:

para encontrar

los patrones

determinantes del rendimiento académico.

e estado: para encontrar los patrones determinantes de
la desercion estudiantil.

3.3.1 Rendimiento académico.

Tabla 8. Matriz de confusion generada por el algoritmo J48.

El mejor resultado fue obtenido por el algoritmo FT que alcanzé
un 78,07% de instancias clasificadas correctamente, mientras
que el algoritmo J48 clasific en forma correcta un 72,53% de

Inactivo Activo Reincorporado

2435 694 114 Inactivo

687 3546 91 Activo

389 623 966 Reincorporado

3.4 Fase de evaluacion e interpretacion.

En un contexto ideal los patrones descubiertos por la fase de
mineria de datos deben reunir 3 cualidades: ser precisos,
comprensibles e interesantes [8]. En este trabajo nos intereso
mejorar principalmente la comprensibilidad.

Para efectuar la evaluacion de los modelos se tomo como
medida el porcentaje de aciertos al clasificar una instancia en su
respectiva clase. Por cada algoritmo se realizaron 30 iteraciones



y en la Tablas 9 se pueden ver los mejores porcentajes de
aciertos.

Tabla 9. Porcentaje de aciertos de los algoritmos de

clasificacion.
FT J48
Rendimiento académico 78.07% 72,53%
Desercion estudiantil 77,86% 72,78%

En la Tabla 9 se puede observar que el algoritmo FT tuvo un
mejor desempefio que el algoritmo J48. Pero si se analizan las
matrices de confusion (Tablas 5, 6,7 y 8) se puede ver que para
detectar un rendimiento académico malo y alumnos inactivos el
algoritmo J48 supera al FT (Tabla 10).

Tabla 10. Porcentaje de aciertos del rendimiento académico
malo y de los alumnos inactivos.

FT JA8
Rendimiento académico 80.81% 90,70%
malo
Alumnos inactivos 72,28% 75,08%

Con respecto a la comprensibilidad de los modelos se puede
decir:

e que el algoritmo J48 gener6 un arbol de decision muy
grande y por lo tanto poco comprensible y dificil de
interpretar.

e que el arbol generado por el algoritmo FT no permite
explicar el rendimiento académico y las causas de la
desercion estudiantil.

3.5 Fase de difusion y uso.

Durante el curso del primer cuatrimestre se espera trabajar con
un archivo que contenga los datos del afio 2009 para poder
seguir evaluando el poder predictivo de los modelos.

4 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El desarrollo de este trabajo permitié consolidar en el DIIT un
grupo de investigacion en las técnicas de Data Mining y ademas
la implementacién de un almacén de datos que permitira tomar
decisiones con menor incertidumbre.

Si bien no se logré encontrar un clasificador del rendimiento
académico y de la desercion estudiantil con un alto grado de
precision y compresibilidad, se adquirié experiencia en el uso de
los programas SPSS y Weka que permitira que el grupo avance
en esta linea de investigacion.

Como trabajo futuro se buscarad una solucién para la prediccion
del rendimiento académico y la desercién estudiantil basada en
la evolucion de reglas. Se utilizard una red neuronal para la
generacion de las reglas y algoritmos genéticos para
evolucionarlas.
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