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RESUMEN

El propésito principal de este articulo es mostrar la efectividad de las
técnicas de aprendizaje computarizado supervisado con los datos que se
recogen para conformar la caracterizacion individual del estudiante en
el primer afo de la UCI. Los datos que se acopian para el disefio de la
caracterizacién individual son: los diagnédsticos pedagdgicos que se le
aplican a los estudiantes a su entrada al centro, los datos generales de
la ficha de matricula del estudiante y el primer corte evaluativo que se
emite de cada estudiante; a partir de la caracterizacién individual se tiene
una percepcién de las aptitudes cognoscitivas y caracteristicas personales
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de cada alumno. Sin embargo, no hay una utilizacién adecuada de estos
datos. En este estudio, se reflejan las relaciones entre estos datos con los
resultados de promocién limpia cuando se culmina el primer afio de la
carrera. Por otra parte, otro de los objetivos del estudio es detectar los
factores mds influyentes en la promocién final, debido a que la deteccién
de estos serd de vital importancia para la toma de decisiones por parte
de los directivos docentes. En la modelacién se emplearon: los drboles de
decisién y la regresion logistica binaria.

Palabras clave: andlisis multivariado, descubrimiento de conocimiento,
factores de riesgo, caracterizacién individual, medida de eficiencia.

ABSTRACT

The main purpose of this article is to show the effectiveness of computerized
supervised learning techniques with the data collected to form the
individual characterization of the student in the first year of the UCI. The
data that are collected for the design of the individual characterization are:
the pedagogical diagnoses that are applied to students at their entrance
to the center, the general data of the student’s enrollment form and the
first evaluation cut that is issued from each student; from the individual
characterization we have a perception of the cognitive skills and personal
characteristics of each student. However, there is no adequate use of this
data. In this study, the relationships between these data are reflected
with clean promotion results when the first year of the race ends. On the
other hand, another of the objectives of the study is to detect the most
influential factors in the final promotion, since the detection of these will
be of vital importance for the decision making by the teaching directors.
In the modeling were used: decision trees and binary logistic regression.

Keywords: multivariate analysis, knowledge of discovery, risk of factors,
individual characterization, efficiency measure.

INTRODUCCION

El vertiginoso desarrollo de las nuevas tecnologias de la informdtica y las
telecomunicaciones requieren un perfeccionamiento continuo del sistema
educacional. Ademds, en la actualidad la necesidad de elevar la eficiencia
en la educacién superior es de gran importancia para el avance de nuestra
sociedad. El mundo actual se enfrenta a condiciones que lo hacen cada vez
mds competitivo, es decir, es necesario conocer cudles son las caracteristicas
de nuestros estudiantes, que deficiencias presentan, como se agrupan los
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mismos y qué estrategias trazar para limar las anteriores deficiencias. Por
consiguiente, para lograr ingenieros de alto nivel, es esencial prepararlos en
la modelacién matemadtica asociada a los procesos que analizan en si; por lo
tanto, significa que estas personas deben ser capaces de determinar lo que
tienen que hacer, volver a instruirse, volver a aprender en cémo hacer las
nuevas tareas, a través de algoritmos y procedimientos eficaces.

En la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) se necesita contar
con métodos para apoyar el proceso de toma de decisiones en el proceso de
formacién profesional. La UCI cuenta con 7 facultades, en todas ellas se
conforma una caracterizacién individual de cada estudiante cuando arriban
a la universidad. La caracterizacién individual se basa en los siguientes
datos: datos de la ficha de matricula, resultados de los diagndsticos
cognoscitivos (que se le aplican a cada estudiante al arribar a la universidad)
y el primer corte evaluativo. Sin embargo, la principal deficiencia de este
enfoque desde el punto de vista practico, estd condicionado al hecho, que
la universidad presenta grandes matriculas y disefiar para cada estudiante
una estrategia es realmente complejo. Ademds, la caracterizacién individual
no permite identificar a los factores de riesgo que inciden en los resultados
de promocién limpia al finalizar el semestre.

Es por ello que en este sentido las técnicas de descubrimiento de
conocimiento que se emplean en el presente trabajo, tienen como objetivo
determinar los posibles factores de riesgo que influyen en los resultados
finales de promocién limpia al finalizar el semestre.

REVISION TEORICA

La primera etapa de este trabajo se centrard en la realizacién de un anilisis
de los trabajos de descubrimiento de conocimiento en los datos, para el
apoyo a la toma de decisiones docentes-pedagdgicas; como ejemplos de
estos tipos de trabajos se pueden citar los siguientes:

e La evaluacién del rendimiento académico de los estudiantes en
varias asignaturas en un determinado periodo, ver (Garnica,

1997), (Zinica, 2005) y (Moral de la Rubia, 2006).

* Evaluacién del rendimiento académico en una asignatura, a partir
del rendimiento de otras, ver (Rodriguez, 2009).

* Evaluacién del rendimiento académico, a partir de su relaciéon
con variables demogréficas y resultados docentes de la ensefanza
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revia a la universidad, ver (Reyes, 2007), (Garcia, 2012),
FGallander, 2011).

* Determinar perfiles de estudiantes como base para el
establecimiento de estrategias educativas diferenciadas (Delavari,
2008).

* Prediccién del promedio de cada afno académico en funcién de las
caracteristicas y los resultados docentes previos de los educandos,
ver (Espinosa, 2007) y (Brito, 2008).

¢ Prediccién del éxito o fracaso académico de los estudiantes al
finalizar el primer afio (King, 2008) y (Remén, 2009).

En las universidades, el desarrollo de trabajos de descubrimiento de
conocimiento en los datos ha sido posible por la presencia de dos factores
importantes: la existencia de trabajadores con una amplia experiencia en el
andlisis de datos y el desarrollo de los sistemas de informacién universitarios
(Rico, 2011). Los anélisis a prioris o posteriori mostrados anteriormente
han contribuido a desarrollar indicadores de eficiencia universitaria
(Garcfa, 2012). Estos andlisis se basan usualmente en estudios estadisticos
transversales o longitudinales, con el objetivo de descubrir conocimiento
en la informacién disponible y por otra parte, sirven de soporte para la
toma de decisiones en el dmbito universitario.

Cuando se decide realizar un trabajo de descubrimiento en los datos se
tienen en cuenta tres elementos fundamentales que se interrelacionan:
los objetivos, el tipo de datos que se pretende procesar y el grado de
conocimiento sobre el tema que tengan los investigadores para obtener e
interpretar el modelo (Rodriguez, 2009).

Por ejemplo, Garcia pretende, predecir la medida de eficiencia o funcién
objetivo: “Se gradia en tiempo” (Si/No), la cual como se evidencia es
una variable dicotémica. Para ello emplea como variables predictivas
datos de los estudiantes individuales previos al comienzo de los estudios
universitarios, la facultad y la carrera donde estdn matriculados ahora.
Observe que se utilizan solamente datos predictores “epidemiolégicos” y
no “clinicos”, como podria ser el desempefio de esos estudiantes durante el
primer y segundo afio de la carrera.

En laTabla 1 se muestran representaciones de los formatos que recogen los
resultados de evaluaciones finales y de un corte evaluativo generados por la
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aplicacién del sistema informdtico utilizado en la Universidad para apoyar
el proceso docente (Akademos), (Gestor de informacién de la UCI).

Tabla 1: Resultados de las evaluaciones finales de asignaturas.
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Tabla 2: Corte evaluativo.
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Enlos dos ejemplos, se recogen resultados docentes que pueden ser tomados
simultineamente como evaluaciones y como diagnésticos del aprendizaje
estudiantil. Ambos formatos concentran toda la informacién oficial lo que

es muy positivo; sin embargo, su extensién y contenido puede acarrear las
siguientes dificultades:

* Los resultados académicos en forma de notas no siempre reflejan
el estado real de los conocimientos, habilidades y valores de los
estudiantes ni otros aspectos de interés.

* Debido a que la cantidad de estudiantes es muy grande, se pierden
de vista detalles importantes, pues muchas veces se presta atencién
a los individuos con mds dificultades y se supone que el resto de
los educandos no presentan deficiencias que superar.
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* Se dificulta la gestién del conocimiento dentro de la junta de
afio y a los diferentes niveles de decisores, ya que no se utiliza
toda la informacién disponible, la que debe ser cruzada para dar
seguimiento a la evolucién de los procesos, cosa que no se realiza
con facilidad con las técnicas tra(ﬁ)icionales de tratamiento de la
informacién.

* El procesamiento de la informacién docente se realiza
primordialmente a través de estadisticas descriptivas, las que
pueden reducir la dimensién y estratificar en la misma medida
en que destruyen la informacién particular, lo que no siempre es

deseable.

Cuando los estudiantes arriban a la UCI, el Centro de Investigacién de
la Calidad Educativa (CICE) le aplica unos diagnésticos cognoscitivos,
con el objetivo de constatar las aptitudes cognoscitivas con que estos
comienzan sus estudios universitarios. Los diagndsticos se dividen en
tres baterfas de encuestas relacionadas con los perfiles de inteligencia,
estrategias de aprendizaje y estilos de ai)rendizaje (Alvarez, 2012). Luego,
a partir de los anteriores diagndsticos, la informacién que se recoge en el
expediente de cada estudiante y el primer corte evaluativo se conforma una
caracterizacién individual de cada estudiante.

Para el primer afio de Ingenieria en Ciencias Informadticas, la caracterizacién
individ%al se considerd que serfa de utilidad para el trazado de estrategias
pedagdgicas, las cuales tenian como propésito evitar el éxodo de estudiantes
al finalizar su primer ano de estudios universitarios, reforzar las debilidades
de bases v métodos estudios de los estudiantes. No obstante, hasta la
actualida(f los resultados obtenidos no han sido los esperados, debido a
que no se ha explotado correctamente la caracterizacién y el conocimiento
que se puede extraer de los datos que la conforman.

Teniendo en cuenta lo expresado anteriormente en la introduccién, un
aspecto importante a resoE/er se encuentra relacionado con la forma en
ue se procesan los datos que se acopian en las primera semanas del curso
?la ficha de matricula, los diagndsticos cognoscitivos y el primer corte
evaluativo) para su posterior interpretacién y socializacion. Es por ello
que el procedimiento que se propone permite detectar los factores que
modifican a la variable respuesta: “Promueve en tiempo” (Si/No).

MATERIALES Y METODOS
Datos

Los datos utilizados fueron la ficha de matricula del estudiante, los
diagnésticos pedagogicos, el primer corte evaluativo de los estudiantes
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de primer afio de la Facultad 1 de la (UCI) y las calificaciones finales
del semestre, correspondientes al curso 2009-2010. Es importante
destacar que en las calificaciones finales del semestre no se incluyeron las
correspondientes al examen extraordinario, debido a que la informacién
brindada por las mismas se encontraba fuera del tiempo establecido para
aprobar la asignatura. Ademds, las calificaciones finales no se emplean
como tal en el estudio, sino que sirven de base para conformar la variable
respuesta: “Promueve en tiempo” (Si/No). Los estudiantes que repiten
el ano también fueron excluidos del andlisis, pues su carga docente y
su experiencia en la educacion superior difieren de los que arriban a la
educaciéon superior por vez primera. La cantidad de estudiantes que
conforman la muestra es de 140, correspondientes a la primera cohorte
2009-2010.

Métodos

Para procesar los datos (la ficha de matricula, los diagnésticos cognoscitivos
y el primer corte evaluativo), se precisa cruzar informacién que puede
provenir de diversas fuentes y generar en consecuencia un modelo que
resuma el conocimiento extraido, que se pueda socializar e interpretar de
manera mejor a como se hace en la actualidad.

El procedimiento se encuentra compuesto por dos métodos y el objetivo
que se pretende alcanzar es el siguiente: identificar los factores que mds
pueden influir en los resultados finales del semestre. Los dos métodos
estadisticos que se emplean utilizan técnicas complementarias para
identificar los factores anteriormente mencionados.

Los métodos son los siguientes:

1. Arbol de Decisién (CRT).
2. Regresion Logistica Binaria.

o Curvas ROC (para 1y 2) (ver, (Garcia, 2012).

Antes de comenzar a explicar como se emplearon cada uno de estos
métodos, es importante resaltar que para cada uno de ellos se define la
misma medida de eficiencia, o funcién objetivo para predecir la eficiencia,
es la variable dicotémica “Promueve en tiempo” (Si/No).

El primer método que se emplea es el Arbol de Clasificacién y Regresién
(CRT) y se utiliza este, debido a que el mismo tiene la capacidad de dividir
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a los datos en segmentos que son los mds homogéneos posible respecto a
la variable dependiente, lo que permite poder encontrar los factores que
manifiestan una incidencia directa en la promocién limpia al finalizar
el primer semestre de la carrera Ingeniero en Ciencias Informdticas. El
andlisis multivariado (CRT) permitié detectar los factores de riesgo que
influyen en los resultados de promocién al finalizar el primer semestre. Los
factores fueron los siguientes:

* La calificacién en el 1C1 de Matemdtica I (M.I1.1C1), separada en
dos categorias ordinales.

¢ La calificacién en el 1C1 de Matematica Discreta I (MD.I.1C1),
separada en dos categorias ordinales.

* La estrategia de aprendizaje por autocontrol motivacional
(A.C.M), desglosada en sus dos categorias.

* El nivel de escolaridad del padre (N.E. del padre), separado en

dos categorias.

* El centro de procedencia (C. Procedencia), desglosada en dos
categorias ordinales.

Las variables restantes fueron probadas, pero no manifiestan asociaciones
significativas con la variable respuesta: “Promueve en tiempo” (Si/No). Es
importante sefialar que las cinco variables que presentan una asociacién
significativa con la variable respuesta, destacan como factores de riesgo en
los resultados de promocién limpia al finalizar el semestre.

El segundo método que se emplea es la regresién logistica binaria, la
cual pretende brindar un modelo predictivo de la condicién o estado del
estudiante al finalizar el semestre, es decir, saber qué posibilidad tiene el
estudiante de promover en tiempo (Si/No). Este instrumento estadistico
de andlisis multivariado, posibilité ratificar los resultados alcanzados en el
andlisis anterior (andlisis multivariado (CRT)), pero a pesar de detectar
los mismos factores de riesgo, hubo una variacién en el desglose de las
categorias. De las seis variables que constituyen factores de riesgo, en cinco
se modifican sus categorias. Seguidamente, se puede apreciar como se
modifican las categorias asociadas a cada variable:

* El nivel de escolaridad del padre solo tuvo en cuenta: es
universitario (Si/No).
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* La evaluacién del corte de matemdtica I (M.I.1C1) se separa en
cuatro categorias:

o El estudiante se encuentra evaluado de regular (Si/No).

o El estudiante se encuentra evaluado de bien (Si/No).

e La evaluacién en el corte de matemadtica discreta I (MD.I.1C1)
solo tuvo en cuenta: el estudiante estd evaluado de bien (Si/No).

* El centro de procedencia solo examino: el estudiante pertenece a
un Instituto Preuniversitario Vocacional (Si/No).

Después de haber analizado los resultados que se obtienen tras la aplicacién
de los métodos anteriores, se evidencia que los factores obtenidos
constituyen factores de riesgo de los resultados de promocién limpia al
finalizar el semestre.

ANALISIS DE RESULTADOS

Fase 1: Identificacién de los factores que mds influyen en los resultados

finales.

Los resultados obtenidos por cada una de las técnicas utilizadas para
identificar a los factores que mds influyen en los resultados finales se
detallan en los préximos sub acdpites.

Arbol de Decisién CRT

En la Figura 1 se muestra el drbol de decisién obtenido para la muestra
en general. El drbol de decision CRT, brinda un conjunto de reglas las
cuales son utiles para el trazado de “Estrategias Pedagdgicas” y es una
técnica robusta ante la ausencia de valores perdidos. Las interacciones que
se detectan son interesantes, pues en primer lugar se conjugan todas las
variables utilizadas hasta el momento en los anteriores andlisis, es decir: el
Centro de Procedencia del estudiante (C.Procedencia), la calificacién en
el primer corte en las asignaturas de matemdticas (MD.I y M.I); también,
se detectan la Estrategia de Aprendizaje por Autocontrol Motivacional
(A.C.M) y el Nivel de Escolaridad del Padre (N.E. del padre). El total de
nodos en este drbol es igual a 11, el nimero total de nodos terminales del
drbol es igual a 6, que a su vez tienen asociados 6 caminos o trayectorias
para llegar a cada uno de ellos. Para predecir la medida de eficiencia desde
el nodo raiz hasta el nodo terminal, se define en cada caso una regla.

73
RES NON VERBA, ISSN: 1390-6968, Vol.7, No.2, Octubre de 2017

60016 RES NON VERBA7.indb 73 11/20/17 12:27 PM



Hugo Arnaldo Martinez Noriega, MSc. - Bolfvar Ernesto Medrano Broche, MSc. - Gladis Cabanas Gomez, MSc.

Figura 1: Arbol de decisién obtenido por la técnica CRT.

La matriz de confusién del clasificador multivariado empleado
anteriormente, evidencia los excelentes resultados que se obtienen al utilizar
este clasificador multivariado. El porcentaje de estudiantes con tendencia
a no promover en tiempo es de un 91% aproximadamente y el porcentaje
de estudiantes con tendencia a promover en tiempo es de un 82%, como
se puede apreciar el porcentaje en ambos casos es bueno, demostrando
la potencia del clasificador. Igualmente, la exactitud general alcanza un
buen nivel del 87% aproximadamente, lo cual es muy apropiado para
investigaciones en el campo de las Ciencias Sociales.

Regresion Logistica Binaria

La regresién logistica binaria pretende a partir de los datos de la ficha del
estudiante, de los diagnésticos cognoscitivos y del primer corte evaluativo
que se emite poder construir un modelo predictivo de la condicién o
estado del estudiante al finalizar el semestre, es decir, saber qué posibilidad
tiene el estudiante de Promover en tiempo (Si/No).

Las seis variables que constituyen factores de riesgo pasan a formar
parte de la ecuacién logistica, pues sus coeficientes son significativos
estadisticamente segin el valor del estadistico de Wald (evalta la hipétesis
nula). Las variables detectadas fueron:

* El nivel de escolaridad del padre solo tuvo en cuenta: es
universitario (Si/No).

* La evaluacién del corte de matemdtica I (M.I.1C1) se separa en
cuatro categorias:
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o El estudiante se encuentra evaluado de regular (Si/No).

o El estudiante se encuentra evaluado de bien (Si/No).

* La evaluacién en el corte de matemdtica discreta I (MD.I.1C1)
solo tuvo en cuenta: el estudiante estd evaluado de bien (Si/No).

* El centro de procedencia solo examino: el estudiante pertenece a
un Instituto Preuniversitario Vocacional (Si/No).

Es importante destacar que todas las variables que se incluirdn en la
ecuacién de regresion constituyen factores de riesgo, excepto la estrategia
de autocontrol motivacional (A.C.M) que evidencia no ser un factor de
riesgo, sino de proteccién.

A partir delasvariables, cuyos coeficientes son significativos estadisticamente
seguin el valor del estadistico de Wald, se puede construir la ecuacién de
regresion logistica, que en el presente estudio serfa:

1
1+exp(3.879 —=1.560xN.Edelpadre U +2.920x4.C.M -1.425xM.I.1C1_R
-2.978xM.1.1C1_B-2.361xMDI.1C1_B-1.548xC.deprocedencia_IPV)

P(Estado = No Promueve) =

La anterior ecuacién puede ser utilizada para predecir la probabilidad de
tener el resultado (Estado) de “No Promueve” de un estudiante que presenta
los factores de riesgo anteriormente expuestos. Asi, un estudiante que su
padre no tenga un nivel de escolaridad universitario, que su evaluacién
en matemdtica sea de mal, que su evaluacién en matemadtica discreta sea
de mal o de regular y que el centro de procedencia no sea un instituto
preuniversitario vocacional, presenta una probabilidad de No Promover
en tiempo igual a:

1
=0.98
1+exp(3.879 - 1.560x1 + 2.920x0.5 - 1.425x1 - 2.978x1 - 2.361x1 - 1.548x1)

P(Estado = No Promueve) =

Por lo tanto, con esta probabilidad predicha, como es mayor que 0.50 se
clasificarfa como “Estado=No Promueve en tiempo”.

El modelo permite calcular una prediccién del resultado en escala de
probabilidad. También, se puede clasificar a un estudiante en cualquiera de
los grupos de sucesos del presente estudio, es decir: (Grupo de estudiantes
que No Promueven) y (Grupo de estudiantes que Promueven), ello estd
dado por el hecho que su probabilidad supere (Si/No) un valor de corte

dado para la clasificacién, en este caso 0.50 es adecuado.
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La Tabla 3 es un extracto de los prondsticos hechos por el modelo de
regresion logistica, se conoce que las seis variables que conforman al
modelo presentan dos categorias (1 6 0). Por lo tanto, se tendrian 276
combinaciones posibles a partir de los dos niveles en los que se miden
cada variable predictora del modelo, lo que equivale a 64 evaluaciones del
modelo de regresién logistica. Se puede apreciar que el modelo es capaz de
diferenciar de forma correcta los estudiantes que promueven de los que no
promueven, lo cual es muy util para la toma de decisiones de los directivos
docentes.

Tabla 3: Resultados de la Regresién Logistica.

N.E.P[A.CM|{M.LIC1_ R|M.L1C1_B{MD.L1C1_B|C.P_IPV |Prondstico| Promueve
0 0 1 1 1 0 0,95 |No Promueve
0 0 1 1 1 1 0,99 | No Promueve
0 1 1 1 1 0 0,22 Promueve
0 1 0 1 1 0 0,14 Promueve

Fuente: elaboracién propia.

CONCLUSIONES

Los resultados del estudio realizado evidencian que el procedimiento
implementado para el procesamiento de los datos educacionales
correspondientes a la etapa inicial del primer afo de la carrera de Ingenieria
en Ciencias Informadticas es de gran importancia. En primer lugar, permite
determinar los posibles factores de riesgo que pueden influir de forma
directa en los resultados finales del semestre. También, se muestra el
modo de empleo de métodos multivariados, a través de los cuales se logré
describir la interrelacién que existe entre los factores de riesgo detectados y
la medida de eficiencia utilizada: “Promueve en tiempo (Si/No)”.

El procedimiento brindado permite sintetizar el posible desempefio de
cada estudiante a partir de los factores de riesgo. La interpretacién de los
resultados obtenidos, constituyen el punto de partida para el trazado de
estrategias por parte de los directivos docentes; las cuales enriquecerdn
el cimulo de experiencias que se acopian cada dia del proceso docente
educativo en nuestras universidades.
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