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Resumen

El aprovechamiento de los datos que se almacenan todos los afios en
instituciones de educacién ha crecido en los ultimos afios. Cada vez existen mas y
mejores herramientas tecnolégicas que permiten controlar, de mejor manera, el
almacenamiento de datos, en este caso informacion académica y personal de
cada estudiante matriculado. Lamentablemente, aunque el aprovechamiento de
estos datos es cada vez mayor, no se saca el provecho que debe. Predecir el
rendimiento de un estudiante, detectar comportamientos en carreras universitarias
(como la cantidad de estudiantes que suelen reprobar un curso y las causas)
permite un mejor aprovechamiento de los recursos que se tienen. El objetivo de
este trabajo consiste en determinar la aplicabilidad de las técnicas de mineria de
datos y aprendizaje automatico como base de una eventual propuesta institucional
que permita mejorar el rendimiento de las personas estudiantes de Informética de
la Sede del Atlantico de la Universidad de Costa Rica mediante la implementacion
de diferentes modelos de algoritmos predictivos. En pleno auge de la mineria de
datos y el aprendizaje automatico, se pretende aprovechar diferentes técnicas
para generar modelos que permitan aprovechar los conjuntos de datos de los que
ya dispone la Universidad y predecir comportamientos o detectar patrones en los

datos que permitan atacar posibles problemas que existan.

Palabras clave: algoritmos, mineria de datos educacional, modelos de aprendizaje

automatico, prediccién, rendimiento estudiantil y modelos.



Capitulo I. Introduccién

1.1. Generalidades

Los datos por utilizar son datos reales de estudiantes matriculados en la
sede del Atlantico y permiten entrenar los modelos para los algoritmos predictivos.
Estos se encargaran de predecir si un estudiante finaliza o no en los cuatro afios
que establece el plan de estudios de la carrera de Informatica Empresarial con

base en diferentes escenarios.

1.2. Antecedentes del problema

En la actualidad, no se ha realizado ningun trabajo o investigacion dentro
de la Universidad de Costa Rica, especificamente en la Sede del Atlantico, que
mediante algoritmos predictivos permitan incrementar el rendimiento de las
personas estudiantes de la carrera de Informéatica Empresarial, tampoco se
dispone de alguna propuesta institucional que busque potenciar el rendimiento de
las personas estudiantes con base en datos historicos o comportamientos que se
tienen detectados. Por lo tanto, esto significa que no se dispone tampoco de
personal dedicado o que se tenga una empresa externa contratada para resolver
lo que la propuesta institucional desarrollara.

1.3. Definicién y descripcién del problema

Las universidades publicas reciben todo el dinero de las arcas del Estado,
por lo tanto, dependen de si el Gobierno realiza un buen manejo de las finanzas
afio con afio y en cada turno. Si se observa detalladamente el panorama actual y
las constantes dudas de si el FEES es suficiente, es notorio que se necesita un
mejor control monetario y adecuarlo para satisfacer las necesidades basicas que

la Universidad tiene con un menor presupuesto.

Este recorte presupuestario influye negativamente y en mayor medida en
las sedes regionales, lo que provoca que afio con afio se cierren grupos, cursos y

en algunos Casos carreras 0 que no se tengan los recursos minimos necesarios



para impartir cursos de calidad, por ejemplo, un laboratorio de computo con el
equipo actualizado. Si se habla especificamente del cierre de grupos, esto se
traduce muchas veces en lo que se conoce como matricula insatisfecha, que
significa que varios estudiantes no lograron encontrar campo en cursos que
necesitan para avanzar en la carrera. Estos cursos generalmente son de dificultad

alta y suelen tener un bajo indice de aprobacion.

Debido a lo anterior y si se habla del promedio de tiempo que un estudiante
tarda en finalizar su plan de estudios (en su mayoria uno, dos, tres o hasta mas
afos de lo que el plan de estudios indica) se puede ver que hay un efecto de bola
de nieve que suma a los gastos que la Universidad tiene. Esto porque si el
estudiante tiene una beca consumira espacios en cursos que muchas veces ya ha
llevado una, dos o hasta tres veces anteriormente, consumo de recursos de

biblioteca, equipo, entre otros.

1.4. Justificacion

La Universidad actualmente ya pone en marcha ajustes presupuestarios y
recorte de gastos innecesarios. Sin embargo, se pueden reducir costos y mejorar
procesos actuales desde ciertos puntos que actualmente no se abordan. Este
problema financiero al cual se le hace frente en estos momentos se puede
solucionar si las personas estudiantes matriculadas en cada carrera tienen
rendimientos académicos de calidad, si son apoyadas en todo el transcurso del
plan de estudios, si se bajan los indices de matricula insatisfecha y, finalmente, si
se logra que el tiempo de graduaciéon de cada estudiante sea lo mas ajustado a lo
gue ese plan de estudios indica.

Muchas veces, cuando hay rezago de estudiantes en cursos, se tiene que
disponer de un presupuesto extraordinario por cada recinto para nombrar un
profesor interino o0 generar matriculas extraordinarias de cursos en el tercer
periodo que se conoce como verano, esto sucede afio tras afio en diferentes
cursos, lo que al final se traduce en mas cargas sociales para la Universidad, pago

de aguinaldos, vacaciones y salario escolar para un docente. Por otro lado, las



personas estudiantes que demoran mas afios y que necesitan becas representan

otro rubro importante del gasto que se puede reducir.

Al lograr mejores rendimientos académicos gana la Universidad, ganan las
personas estudiantes al convertirse en profesionales y gana el pais en términos de
mas mano de obra disponible y de calidad. La propuesta institucional que se
elaborara con las personas estudiantes de Informéatica busca que se logren
mejores rendimientos, detectar falencias en el estudiantado, crear estudiaderos,
aprovechar las horas asistente y con esto tener mas mano de obra disponible para
todas estas empresas tecnoldgicas que estan en el pais actualmente y que suelen

encontrar dificultades para reclutar.

1.5. Viabilidad

Toda empresa, institucion u organizacion actualmente genera una alta
cantidad de datos. Si se parte del supuesto de que en pleno 2021 todo se tiene
automatizado o que al menos se utiliza la tecnologia para optimizar procesos y
agilizar tareas, se puede pensar perfectamente en procesar y analizar los datos
gue una universidad genera, en este caso especifico, la Universidad de Costa
Rica. Aunque no se tiene actualmente estudios o casos de aplicacion de
algoritmos predictivos en el ambito educacional en la Universidad de Costa Rica y
mucho menos en la Sede del Atlantico, este tipo de aplicacién de algoritmos en
educacién ya ha sido objeto de estudio por autores como Asif, Merceron, Ali y
Haider (2017) Tsiakmaki, Kostopoulos, Kotsiantis y Ragos (2020) y Paul y K. P.

(2015) en el &mbito mundial.

1.5.1. Punto de vista técnico. El autor de esta investigacién como profesional,
docente, estudiante del posgrado en inteligencia artificial y futuro master en
tecnologias de datos, cuenta con el conocimiento necesario y experiencia para
desarrollar los algoritmos predictivos que mejor se ajusten a los datos que se
tienen a disposicion. Ademas, se espera tomar todas las recomendaciones que
sugieren los autores que se investiguen dentro del estado de la cuestion, esto con

el fin de aplicar todo este conocimiento a la propuesta que se pretende entregar a



la Universidad de Costa Rica.

1.5.2. Punto de vista operativo. Esta investigacion no altera el funcionamiento
normal de la Universidad, ya que solo se aborda una sede regional y el trabajo por
llevar a cabo, asi como el uso del conjunto de datos, no detienen el proceso de
ensefianza, matriculas y cualquier otro proceso o funciones en departamentos que

la Universidad tiene en funcionamiento diariamente.

1.5.3. Punto de vista econOmico. Este proyecto de investigacion busca un ganar-
ganar en todo aspecto tanto en el ambito de la universidad, estudiantes y pais, el
costo tedrico que engloba el desarrollo de este proyecto de investigacion, en
términos de horas de investigacion y todo el equipo necesario (hardware y
software) corren por cuenta del autor actual de este proyecto. Se considera el
salario real actual de un docente interino con grado académico de Licenciatura en
la Universidad de Costa Rica al cual se le asignan horas para un proyecto de
investigacion, pero que igual mantiene las tareas académicas de los cursos que
suele impartir. El pago por hora es de aproximadamente ¢7.500 para desarrollar
un proyecto de investigacion en una jornada laboral de 40 h semanales y
dedicando 5 h a investigacion. Sin embargo, para el desarrollo de esta
investigacion se trabaja mas horas por semana y se desarrolla durante ocho
meses, los cuales abarcan los dos seminarios de graduacion del plan de estudios

de la maestria en datos.

Tabla 1
Desglose de salarios

Salario Anual Salario Mensual  Salario Diario Salario por hora

@14.400.000 1.200.000 ¢60.000 @7.500




Tabla 2
Costo del proyecto aproximado segun salario de un docente e investigador con

una plaza de interino licenciado en la Universidad de Costa Rica

Horas Duracién TFG Duracién Costo estimado del
semanales Meses TFG Horas proyecto

Rolando 15 8 480 ¢3.600.000

Herrera

Sanchez

Tabla 3

Costo total del proyecto

Rubro Monto

Horas investigador €3.600.000 ($6,000)
Formacién metodolégica investigacion #962.240 ($594 + $958)
Material bibliogréafico 0

Viaticos ¢62.000 ($100)

Total: ©4.624.240 ($7,500)

Nota. Estos costos se sufragan en su totalidad por la persona investigadora.
1.6. Objetivos

Para la definicion de los siguientes objetivos se utilizé la taxonomia
jerarquica de Bloom, la cual ha logrado demostrar su eficacia a través de los afios,

ademas de su amplio uso en el ambito de investigaciones en Costa Rica.

1.6.1. Objetivo general. Evaluar la aplicabilidad de algoritmos predictivos
orientados a potenciar el rendimiento académico del estudiantado que ingresa
cada afo a la Carrera de Informética de la Sede del Atlantico de la Universidad de

Costa Rica, con el fin de que sirvan como base para una propuesta institucional de



mejora académica mediante los resultados.

1.6.2. Objetivos especificos. A continuacion se definen los objetivos especificos

de este proyecto.
Nivel 1 de Conocimiento.

Identificar el o los procedimientos que tiene la Universidad actualmente
para conocer el rendimiento académico y ayudar al estudiantado durante todo el

desarrollo del plan de estudios de la carrera.
Nivel 2 de Comprension.

Justificar los algoritmos predictivos que ayudaran con la propuesta
institucional que permitan adecuar modelos con los datos que se tienen

disponibles mediante tecnologias de alto uso.
Nivel 3 de Aplicacion.

Utilizar diferentes técnicas de algoritmos predictivos que permitan

desarrollar la propuesta institucional en beneficio del estudiantado.
Nivel 4 de Analisis.

Descubrir patrones en los datos mediante un andlisis de los resultados de
los algoritmos empleados que permitan indagar los factores que intervienen en el

rendimiento académico del estudiantado durante su carrera Universitaria.

1.7. Alcances y limitaciones

A continuacién, se definen los alcances y limitaciones de este proyecto.
1.7.1. Alcances. Los alcances de este proyecto son:

1. Esta investigacion entrega los resultados de aplicar algoritmos de
aprendizaje automatico que sirvan de base para la propuesta de
estrategia institucional por aplicar en la Sede del Atlantico de la
Universidad de Costa Rica. La investigacion se da a conocer en vida

estudiantil, en la asociacion de estudiantes de la carrera, la direccion de



la sede y las coordinaciones de carrera segun lo acordado al entregar
los data-sets por parte de los coordinadores de carrera.

2. La presente investigacion permite predecir si un estudiante finaliza su
plan de estudios en los cuatro afios establecidos o no, con base en

diferentes escenarios.

3. Se implementan algoritmos predictivos que indiquen cémo es el
rendimiento de las personas estudiantes por area de estudio, por

ejemplo, el area de Matematicas o el area de programacion.

4. Los algoritmos permiten detectar el comportamiento de la poblacion
estudiantil en los diferentes cursos del plan de estudios y con esto

atacar puntos débiles que se detecten.
1.7.2. Limitaciones. Las limitaciones de este proyecto son:

1. Este trabajo de investigacion utiliza datos solo de estudiantes que
cursan la carrera de Informética, por lo que la propuesta de estrategia
institucional que se entrega no contempla otras carreras. Ademas,
algunos perfiles de estudiantes diferentes a los que se encuentran en

una carrera de Ingenieria no estan previstos.

2. No se garantiza que la propuesta institucional tenga el mismo resultado

en otras sedes y recintos universitarios.

3. Los algoritmos que se emplean para explotar los datos de los que se
dispone son exclusivamente de aprendizaje automatico, lo que deja por

fuera algoritmos de aprendizaje profundo.

1.8. Marco de referencia organizacional y socioecondémico

La Universidad de Costa Rica es una institucion autonoma de cultura
superior, constituida por una comunidad de profesores, estudiantes y
administrativos que se dedican a la ensefianza, investigacion y la accion social.

Segun el marco estratégico de la institucion, la Universidad de Costa Rica propicia



el avance del conocimiento en su maxima expresion y busca responder, de
manera efectiva, a las necesidades que generan el desarrollo integral de la
sociedad. Esto se hace mediante la formacion de profesionales que sirvan como

difusores y agentes de cambio.

1.8.1. Historia. La Universidad de Costa Rica se fund6 en la administracion
presidencial del Dr. Rafael Angel Calderén Guardia (1940-1944), cuando su
secretario de instruccién publica, el licenciado Luis Demetrio Tinoco Castro
corredactd y presentd al congreso el 15 de junio de 1940 el proyecto de ley para la
creacion de una nueva universidad, el cual se aprob6 inmediatamente.
Anteriormente, la casa de ensefianza que se habia tenido a lo largo de muchos

afos habia sido la Universidad de Santo Tomas.

Fue el 26 de agosto de 1940 cuando el Dr. Calderén Guardia y el Lic.
Tinoco Castro firmaron la Ley n.° 362, que con el nombre de Ley Organica de la
Universidad de Costa Rica expusieron en su primer articulo: “Se crea la
Universidad de Costa Rica, una institucion docente y de cultura superior que
tendra por misién cultivar las ciencias, las letras y las bellas artes, difundir su
conocimiento y preparar para el ejercicio de las profesiones liberales”. Aparte de
esto y en calidad de honroso homenaje a la Universidad de Santo Tomas la
Universidad de Costa Rica mantuvo como simbolos al escudo, la divisa y la

bandera que habia ostentado a través de los afios.

1.8.2. Tipo de negocio y mercado meta. La Universidad de Costa Rica es una
institucién que se dedica la formacién de profesionales, proyectos de accion social
en beneficio de todos los sectores y regiones del pais, la investigacion, la
meditacién y la difusion del conocimiento. Segun el articulo 3 del estatuto organico
de la Universidad, esta debe contribuir con las transformaciones que la sociedad
necesita para el logro del bien comun, mediante una politica dirigida a la
consecucién de una justicia social, equidad, desarrollo integral, libertad plena y

total independencia del pueblo.

1.8.3. Mision, vision y valores. A continuacion, se enumera la mision, vision y

valores de la Universidad de Costa Rica.



1.8.3.1. Mision. La Universidad de Costa Rica es una institucion de
educacion superior y cultura, autbnoma constitucionalmente y democratica,
constituida por una comunidad de profesores y profesoras, estudiantes y personal
administrativo, dedicada a la ensefianza, la investigacion, la accion social, el

estudio, la meditacioén, la creacion artistica y la difusion del conocimiento.

1.8.3.2. Visidn. Fortalecer la excelencia académica mediante el desarrollo y
el cultivo permanente de una cultura de calidad, con una articulacion estrecha
entre docencia, accion social e investigacion y por medio de la actualizacién de los
planes de estudio en grado y posgrado en todas sus sedes universitarias, la
generacion de carreras innovadoras, el mejoramiento continuo y la formacion de
alto nivel del personal académico y administrativo. Todo esto con el fin de atender,
de manera pertinente, las necesidades de la sociedad costarricense y potenciar su

liderazgo en el desarrollo de la educacion nacional.
1.8.3.3. Valores. Los valores de la Universidad son:
1. Derecho a la educacién superior.
2. Excelencia académica e igualdad de oportunidades.
3. Libertad de catedra.
4. Respeto a la diversidad de etnias y culturas.
5. Respeto a las personas y a la libre expresion.
6. Compromiso con el ambiente.
7. Accion universitaria planificada.

1.8.4. Politicas institucionales. Una de las actividades principales de la
Universidad de Costa Rica es invertir recurso humano y recursos econémicos para
el desarrollo de investigacion. Por lo tanto, este trabajo final de graduacion tiene el
apoyo total de la institucion e incluso, segun los resultados finales, se pueden
llevar a cabo ponencias o publicaciones en revistas para demostrar parte de los

resultados.
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1.9. Estado de la cuestion

En el ambito internacional se trabaja en el area de la mineria de datos
educacional (Educational Data Mining) y hay papers que explican qué tipos de
algoritmos de mineria de datos se adecuan para explotar datos que las
instituciones suelen poseer y generar con el tiempo. Con esto se detectan
patrones que permiten tomar decisiones para ayudar en el rendimiento de las
personas estudiantes que recién ingresan o estan en sus primeros bloques del
plan de estudios. Por ejemplo Adekitan y Noma-Osaghae (2019) en su paper
titulado Mineria de datos para predecir el rendimiento académico de las personas
estudiantes de primer afio en una universidad usando los requerimientos de
admision utilizaron algoritmos de aprendizaje automatico (Naive Bayes, K-NN, 1-
NN y Arboles de decision) desarrollados en R para demostrar que la excelencia no
solo depende de las pruebas cognitivas y pruebas académicas realizadas a las
personas estudiantes en la Universidad, sino que depende de muchos otros

factores externos.

1.9.1. Planificacién de larevision de literatura existente. En este punto se
formula una pregunta clara que permita profundizar y ampliar el tema por
desarrollar, se pretende buscar literatura lo mas actualizada posible con el objetivo
de conocer cuanto se ha abordado la mineria de datos educacional en distintas
partes del mundo. Se tiene claro que las universidades, y en general cualquier
casa de estudio, estan en practicamente todas las ciudades del planeta.

1.9.1.1. Foco de la pregunta. Esta investigacion requiere que la literatura
encontrada indique los tipos de algoritmos que se emplean generalmente en la
mineria de datos educacional y qué tipo de resultados son los que suelen
obtenerse con los datos que las mismas instituciones poseen en sus histéricos y
gue generan afo tras afio. Con esto se pueden tomar decisiones para incrementar

el rendimiento de la poblacion estudiantil mediante estrategias institucionales.

1.9.1.2. Amplitud y calidad de la pregunta. Se establece la pregunta de

investigacion que se desea responder y, a la vez, se hace un listado de conceptos
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clave para la busqueda de literatura.

1.9.1.2.1. Problema. En la actualidad, un estudiante promedio en la
Universidad de Costa Rica y, en la mayoria de las universidades publicas no
finaliza su plan de estudios en el tiempo que se lo indica. Para un Bachillerato
Universitario, en el cual se tarda segun el plan de estudios cuatro afos, el
estudiante termina tardando en promedio de entre 5 y 6 afios, con casos en los
cuales tardan incluso 7 afios o mas. El impacto que se tiene es de grandes
dimensiones y se traduce en dinero que proviene de las arcas del gobierno que se

tiene que invertir por estudiante.

Este gasto se incrementa si el estudiante suele mantener una beca por ser
de bajos recursos, por vivir en una zona muy alejada, si hay que darle
alimentacion o transporte o recursos para gastos en libros o equipo de computo.
Otro de los impactos que se tiene es que al haber mayor demanda en los cursos,
muchos estudiantes se quedan sin campo si el cupo es limitado. La presente
investigacion se enfoca en los estudios que han realizado a nivel de mineria de
datos educacional que permita incrementar el rendimiento de las personas
estudiantes de primer ingreso y que con esto tengan una mejor promocion afo

tras afio y con el menor rezago posible.
1.9.1.2.2. Pregunta. Se formula la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Cudles trabajos se realizan en el area de la mineria de datos educacional
gue permitan incrementar el rendimiento de las personas estudiantes para tener
mejor promocion afio tras afio y una conclusion del plan de estudios en la menor

cantidad de tiempo posible?

1.9.1.2.3. Palabras clave. A continuacion, se muestra una serie de
palabras clave que se utilizan para la busqueda de literatura relacionada con la

investigacion. Estas se muestran en la Tabla 4.



Tabla 4
Listado de palabras
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Palabra Equivalente en inglés
Mineria Mining

Datos Data

Educacional Educational

Aprendizaje Automatico
Algoritmo

Estudiante

Rendimiento

Prediccion

Técnica

Clasificacion

Machine Learning
Algorithm

Student
Performance
Prediction
Technique

Clasification

1.9.1.2.4. Poblacion. La poblacion de este proyecto corresponde a las

personas estudiantes matriculadas en la carrera de Informética de la Sede del

Atlantico (Turrialba, Paraiso y Guépiles) de la Universidad de Costa Rica.

1.9.1.2.5. Aplicacion. Esta investigacion es de utilidad para las

coordinaciones de carrera de todas las sedes regionales de la Universidad de

Costa Rica y puede servir como modelo para cualquier otra institucion o casa de

ensefianza en la cual se busque incrementar el rendimiento de las personas

estudiantes en las carreras que se imparten.

1.9.1.3. Seleccion de fuentes. A continuacion, se especifican las fuentes

de literatura que se utilizan en esta investigacion. Para su seleccién se utilizaron

como referencia principal los indices bibliométricos que ofrece Scimagojr, la

popularidad del investigador, la universidad de procedencia y la cantidad de veces



que se cito el documento.
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1.9.1.3.1. Lista de fuentes. Las busquedas se realizaron desde Sibdi que

es el sistema de bibliotecas, informacion y documentacion digital que posee la

Universidad de Costa Rica.

[ERN

. Springer.

2. |IEEE Xplore.

3. Science Direct.

4. Elsevier.

5. MDPI Applied Science.

Tabla 5

Estudios que se encontraron ACM

# Titulo Autores Afio  URL
1 Analyzing Asif, Raheela 2017 http://dx.doi.org/10.1016/
Undergraduate  \jarceron, j.compedu.2017.05.007
Students 177-194 Agathe
Ali, Syed
Abbas
Haider, Najmi
Ghani
2 Data mining Adekitan, 2019 https:/link-springer-com.ezproxy
approach to Aderibigbe .sibdi.ucr.ac.cr/article/10.1007/
predicting the Israel
performance of  noma. $10639-018-9839-7
first year student Osaghae
in a university Etinosa
using the
admission
requirements
3 Implementing Tsiakmaki, 2020 https://lwww.mdpi.com/
AutoML in Maria

Educational Data

2076-3417/10/1/90
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Mining for Kostopoulos,

Prediction Tas Georgios
Kotsiantis,
Sotiris

Ragos, Omiros

4 Modeling Student Istanbullu, 2013 https://link.springer.com/book
Performance in ~ Ayhan /10.1007%2F978-3-319-02738-8
Higher Education Guruler,

Using Data Huseyin
Mining

1.9.1.3.2. Evaluacién de los indices bibliométricos. Guiandose con la

Tabla 5, se tienen los siguientes estudios:

e Asif, R.; Merceron, A.; Ali, S. A. y Haider, N. G. (2017). Analyzing

undergraduate students’ performance using educational data mining.

Computers and Education, 113, 177-194.
https://doi.org/10.1016/j.compedu.2017.05.007.

H-INDEX

164

Figura 1
H-Index

Quartiles
Computer Science (miscellaneous)
Education

E-learning

1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011

Figura 2
Cuartiles

2013 2015 2017 2019
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@ SR AN Citations per document B
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Figura 3

SJR y Citas por documento

e Adekitan, A. . y Noma-Osaghae, E. (2019). Data mining approach to
predicting the performance of first year student in a university using the
admission requirements. https://doi.org/https://doi-

org.ezproxy.sibdi.ucr.ac.cr/10.1007/s10639-018-9839-7.

H-INDEX

36

Figura 4
H-Index

Quartiles EoN

Education I
E-learning I I

Library and Information Sciences
1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

Figura 5

Cuartiles
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Figura 6

SJR y citas por documento
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e Tsiakmaki, M.; Kostopoulos, G.; Kotsiantis, S. y Ragos, O. (2020).

Implementing autoML in educational data mining for prediction tasks.

Applied Sciences (Switzerland), 10(1), 1-27.
https://doi.org/10.3390/app10010090.

H-INDEX

35

Figura 7
H-Index
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Figura 8
SJR y citas por documento
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Implementing AutoML in educational data mining for prediction tasks

Abstract Educational Data Mining (EDM) has emerged over the |ast two decades,
concerning with the development and implementation of data mining methods in order to
facilitate the analysis of vast amounts of data originating from a wide variety of educational
contexts. Predicting students’ progression and learning outcomes, such as dropout,
performance and course grades, is regarded among the most important tasks of the EDM
field. Therefore, applying appropriate machine leaming algorithms for building accurate ...

7 UD Citado por 14 Articulos relacionados Las 2 versiones &9

Mejor resultado para esta busqueda. Ver todos los resultados

Cantidad de veces citado segun Google Scholar

Istanbullu, A. y Guruler, H. (2014). Educational Data Mining. En A. Pefia-
Ayala (Ed.), Educational Data Mining (pp. 105-124). Springer, Cham.
https://doi.org/https://doi-org.ezproxy.sibdi.ucr.ac.cr/10.1007/978-3-319-
02738-8_4.

Studies in Computational Intelligence

Country Germany - [[[] SIR Ranking of Germany 6 2

Subject Areaand Computer Science
Category Artificial Intelligence

H Index

Publisher  Springer Verlag

Publication type  Book Series

Figura 10

H-Index

ISSN 18609503, 1860949X
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Modeling student performance in higher education using data mining

H Guruler, A Istanbullu - Educational Data Mining, 2014 - Springer

ldentifying students’ behavior in university is a great concern to the higher education
managements (Kumar and Uma, Eur J Sci Res 34 (4): 526-534). This chapter proposes a
new educational technology system for use in Knowledge Discovery Processes (KDP). We
introduce the educational data mining (EDM) software and present the outcome of a test on
university data to explore the factors having an impact on the success of the students based
on student profiling. In our software system all the tasks involved in the KDP are realized ...

17 9P Citado por 18 Articulos relacionados Las 6 versiones

Mejor resultado para esta bisqueda. Ver todos los resultados

Figura 11

Cantidad de veces citado segun Google Scholar

e Devasia, T.; Vinushree, T. P. y Hegde, V. (2016). Prediction of students
performance using Educational Data Mining. Proceedings of 2016
International Conference on Data Mining and Advanced Computing,
SAPIENCE 2016, 91-95. IEEE.
https://doi.org/10.1109/SAPIENCE.2016.7684167.

Prediction of students performance using Educational Data Mining
T Devasia, TP Vinushree_ .. - .. Conference on Data ..., 2016 - ieeexplore.ieee org

Data mining plays an important role in the business world and it helps to the educational
institution to predict and make decisions related to the students’ academic status. With a
higher education, now a days dropping out of students’ has been increasing, it affects not
only the students’ career but also on the reputation of the institute. The existing system is a
system which maintains the student information in the form of numerical values and it just
stores and retrieve the information what it contains. So the system has no intelligence to ...

Y7 UY Citado por 95 Ariculos relacionados

Mejor resultado para esta bisgueda. Ver todos los resultados

Figura 12
Cantidad de veces citado segun Google Scholar

En este caso, a pesar de que los indices bibliométricos del articulo en el
Scimagojr no entran en lo esperado, este se citd en 95 ocasiones y su autor esta

bien posicionado en una universidad de alta investigacion.
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Capitulo Il. Marco conceptual

Se presenta la siguiente nube de conceptos extraidos del estado de la
cuestion con la finalidad de identificar cuales son los conceptos prioritarios en esta

investigacion.

Figura 13

Nube de palabras

Con base en la nube presentada, los conceptos que se definen van desde
lo méas general hasta lo especifico. De esta manera, es posible aclarar todo lo que
se relaciona con el aprendizaje automatico o mineria de datos del tipo educacional
y coOmo esto permite dotar de herramientas a las instituciones de ensefianza de un

pais.
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2.1. Conceptos de contenido

(Universidad de Costa Rica)

Compuesta por

Sedes Regionales

(Sede Regional de Occidente)<—DiVidida$ en Sede Regional del Sur

[Sede Regional de Guanacastej [Sede Regional del Caribe)

(Sede Regional del Atla'ntico)‘,;; npuesta por

Sede donde se entregara

[Sede Central (Rodrigo Facio)]

Propuesta Institucional

busca potenciar

|
[Rendimiento Académico)—f,*;.&';z. _>( arrera de Informatica Emp! J

Figura 14
Diagrama de Conceptos de contenido

2.1.1. Definicién de educacion. La educacion se define como:

Un proceso humano y cultural complejo. La Educacion busca la perfeccion
y la seguridad del ser humano, busca asegurarle la libertad al hombre, pero
la educacion demanda disciplina, sometimiento, conduccion y se guia bajo
signos de obligatoriedad y a veces de autoritarismo, firmezay
direccionalidad (Ledn, 2007, s. p.).

La educacion rige desde que el ser humano esta pequefio y recae primero
en los padres de familia para posteriormente ir delegandola a las instituciones o
casas de ensefianza de cada pais. En la actualidad, como lo menciona el autor, la
educacién busca asegurarle la libertad al ser humano y en Costa Rica se tiene la

tranquilidad de que todos pueden educarse de manera gratuita.

2.1.2. Definicion de propuesta institucional. La gestion de la calidad educativa

€S un proceso que se presenta en todos los paises donde se tiene educaciéon
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publica y gratuita, se pretende que un ente, una organizacion o un equipo
dedicado busque orientar y fortalecer los proyectos educativos de las instituciones
para que, de esta manera, la sociedad y el sector productivo de un pais reciban
profesionales que puedan acoplarse rapido a la fuerza laboral o0 a
emprendimientos propios que, a la vez, generen empleos en una zona geogréfica.

Como lo indican Arenas Landinez y Jaimes Luna (2008).

El Estado ha intervenido definiendo de manera participativa, estdndares de
calidad, es asi, como los procesos de acreditacion de programas y de
instituciones se han posicionado como estrategias primordiales para
fomentar y asegurar la calidad en la educacién superior, a fin de que las
instituciones formadoras rindan cuentas a la sociedad sobre los niveles de
calidad con los que estan respondiendo a sus requerimientos y sobre el
cumplimiento de los objetivos que le han sido trazados en su fundamento
misional, visional y funciones. Asi mismo [sic], y como resultado necesario
de la globalizacién, la calidad no puede centrarse en una concepcion
interna del pais, sino antes bien, vislumbrar el escenario internacional como
referente de comparacion en cuanto a indices de calidad y niveles de

ensefianza (s. p.).

De acuerdo con lo anterior, una propuesta institucional es aquella que,
basada en un estudio previo y con resultados claros que se obtienen de la
aplicacién de una muestra, puede plantear soluciones o sugerir estrategias para
lograr algun resultado en un corto, mediano o largo plazo. En el caso de esta
investigacion la propuesta que se lleva a cabo esta fundamentada en los
resultados que se obtienen de la aplicacion de los algoritmos que se detallan mas
adelante y busca dar mas calidad a la educacién que se imparte en la Sede del
Atlantico de la Universidad de Costa Rica, en la carrera de Informética. Sin
embargo, no por esto significa que no se pueda adaptar la propuesta y estrategia

institucional a otras sedes o carreras.
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2.2. Conceptos técnicos

Aprendizaje Profundo 6 "Deep Learning"

Predicciones en general
Deteccidén Spam
,l Deteccién de sentimientos
TT—

[Pre:in de autos usados o viviendas]

compuesta

Agentes Inteligentes

lo que se conoce como

"Machine Intelligence"

Ejemplos

il

Aprendizaje No Supervisado

Aprendizaje Supervisado

abarca
abarca Redes Neuronales
Robots
Vehiculo auténomo Videojuegos
ejemplo

Figura 15

Diagrama de conceptos técnicos

2.2.1. Definicion de mineria de datos. El concepto de mineria de datos es muy
amplio y, generalmente, se suele confundir con otros conceptos como inteligencia
de negocios, inteligencia artificial, OLAP, aprendizaje automatico, aprendizaje

profundo, entre otros. El concepto de mineria de datos se puede definir como:

Un intento de buscarle sentido a la explosion de informacion que
actualmente puede ser almacenada, teniendo claro que los datos ya no solo
estan restringidos a tuplas de nimeros o caracteres, si no también
imagenes, video, texto, y otros datos numéricos. Como resultado, las
herramientas tradicionales de gestion de datos o técnicas estadisticas no
son suficientes, y es donde la mineria de datos mediante la aplicacién de
algoritmos especificos permite extraer patrones de los datos (Riquelme,
Ruiz y Gilbert, 2006, s. p.).
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De acuerdo con esto, estos algoritmos se aplican sobre datos almacenados
en las instituciones de ensefianza buscando patrones que no se pueden detectar

de otra manera, mucho menos cuando los datos historicos son muchisimos.

2.2.2. Definicion de mineria de datos educacional. La Mineria de datos
educacional es: “Una disciplina emergente, preocupada por el desarrollo de
meétodos para explorar los tipos Unicos de datos que provienen de entornos
educativos y utilizar esos métodos para comprender mejor a los estudiantes y los
entornos en los que aprenden” (Istanbullu y Guruler, 2013, s. p.). Aunque en el
ambito nacional no se suela escuchar que se utilicen herramientas tecnoldgicas
para encontrar patrones en los datos que suelen almacenar afio tras afio, la
realidad es que cada vez se usan mas algoritmos predictivos de aprendizaje
automatico para crear predicciones o analisis de datos para encontrar patrones
mediante algoritmos de mineria de datos y esta es una tendencia mundial.

2.2.3. Definicién de algoritmo. La definicion de algoritmo, segun Aguilar (2000),

es.

Un algoritmo es un método para resolver un problema, el cual debe ser
preciso e indicar el orden de realizacién de cada paso, debe estar definido,
con el fin de obtener el mismo resultado cada vez, y por Gltimo debe ser

finito, o sea, tener un numero finito de pasos (s. p.).

Esta investigacion implementa algoritmos predictivos de aprendizaje
automatico, los cuales se detallan mas adelante.

2.2.4. Definicién de aprendizaje automatico. Los algoritmos que se
implementaran en la investigacion son del tipo algoritmos predictivos, el significado
de aprendizaje automatico, segun Sandoval Serrano (2018) es:

Rama de la Inteligencia Artificial que se encarga de generar algoritmos que
tienen la capacidad de aprender y no tener que programarlos de manera
explicita. El desarrollador no tendra que sentarse a programar por horas
tomando en cuenta todos los escenarios posibles ni todas las excepciones

posibles.
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Lo Unico que hay que hacer es alimentar el algoritmo con un volumen
gigantesco de datos para que el algoritmo aprenda y sepa qué hacer en

cada uno de estos casos. (s. p.).

Al tomar como experiencia lo aprendido en el médulo 1 del posgrado en
inteligencia artificial de la Universidad Cenfotec, aprendizaje automatico abarca un
conjunto de técnicas que permiten construir software capaz de aprender de la
experiencia y los datos. Estos abarcan la preparacion de datos, desarrollo de
modelos y algoritmos supervisados de clasificacion y regresion, algoritmos no
supervisados de clasificacion, reduccion de la dimensionalidad, regularizacion y
aplicaciones avanzadas de aprendizaje automatico como la deteccion de
anomalias o la elaboracion de sistemas recomendadores y procesamiento del

lenguaje natural.

2.2.4.1. Aprendizaje supervisado. Aprendizaje supervisado es el tipo de
modelo donde los datos de entrada que se tienen permiten determinar la salida,
por lo tanto, el algoritmo no tiene que adivinar. Como lo menciona Harrington
(2015): “La idea del aprendizaje supervisado es indicarle a la maquina que
aprenda de los datos sabiendo cudl es la salida o etiqueta final para cada registro

y con esto evitar que tenga que adivinar una etiqueta o variable final” (s. p.).

Los modelos de aprendizaje supervisado permiten tener dos tipos de
etiquetas finales, las nominales, por ejemplo, verdadero o falso o un valor dentro
de un rango ya definido de etiquetas (reptil, anfibio, mamifero, planta y fungi). El
otro caso de clasificacion ocurre cuando la etiqueta o variable puede tomar un
valor infinito y numérico, por ejemplo, 0.50, 45.340, 1002.745, los cuales se

denominan modelos de regresion.

2.2.4.1.1. Algoritmos de regresion. Harrington (2015) muestra los tipos de
algoritmos que se pueden llevar a cabo, tanto desde el aprendizaje supervisado

COMO no supervisado:
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Tabla 6

Tipos de tareas segun aprendizaje

Tareas de aprendizaje supervisado

Clasificacion Regresion

K-vecinos cercanos Lineal

Naive Bayes Lineal ponderado localmente
Maquinas de soporte vectorial Ridge (Cresta)

Arboles de decision Lasso

Tareas de aprendizaje no supervisado

Clustering Estimacion de densidad
K-Means Maximizacién de expectativas
DBSCAN Ventana Parzen

Como se indico en el punto anterior, los algoritmos de regresion pueden
tomar valores numéricos y con esto llevar a cabo una prediccién. Si se observa
graficamente un modelo de regresion lineal, por ejemplo, se pretende dibujar una
recta en un plano de dos dimensiones x y y que esa recta permita calcular los
posibles valores de y por los que pasa. Para efectos de esta investigacion, no se
utilizan, esto porque la idea no es predecir una nota de un curso o un promedio

ponderado.

2.2.4.1.2. Algoritmos de clasificacion. Lo que buscan los algoritmos de
clasificacion es dar una etiqueta a un registro o un grupo de registros del conjunto
de datos que se estén trabajando. Harrington (2015) lo explica de una manera
sencilla al usar peliculas para ejemplificar estos modelos. Una pelicula pertenece
siempre a un género y, aungue se sabe que en una pelicula siempre es posible
gue existan escenas romanticas, de accion, sangrientas o cualquier otra, lo cual

haga pensar que la pelicula puede pertenecer a otro género, al hacer un conteo de
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cada caracteristica de cada género automaticamente se podria categorizar esa
pelicula. Una pelicula romantica tiene en mayor cantidad de besos, mientras que

una pelicula de accidn contendra una mayor cantidad de golpes o disparos.

2.3. Regresion logistica

El algoritmo de regresion logistica es un algoritmo de clasificacion que
permite etiquetar un valor de manera binaria, por ejemplo, siono, 1 0 0. Si se
toma como ejemplo el conjunto de datos de esta investigacion, lo que se busca es
determinar si un estudiante que ingresa el proximo afio 2022 durara cuatro afios
en el plan de estudios, el algoritmo de regresion logistica debe ser capaz de

responder si es capaz.

Geron (2019) explica que este algoritmo se usa para estimar la probabilidad
de que una instancia pertenezca a una clase particular, por ejemplo, si un correo
electrénico es spam o no. Si la probabilidad es mayor a 50 %, entonces se puede
tomar como que la instancia pertenece a una clase llamada positiva etiquetada
como 1y, en caso contrario, perteneceria a una clase negativa etiquetada como 0,

lo que convierte este modelo en un clasificador binario.

Este algoritmo funciona similar al modelo de regresion lineal, sin embargo,
hace una suma ponderada de todas las variables que alimentan el modelo junto
con el valor Bias que se conoce como el error. En lugar de mostrar una ecuacion

de la recta se usa una funcién sigmoide que devuelve un valor entre O y 1.
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Figura 16

Funcion sigmoide usada en el algoritmo de regresion logistica
Fuente: Zamora (2020).

De acuerdo con Geron (2019): “Una vez que se haya estimado la
probabilidad de p = h(x) de que ese x pertenezca a una clase positiva se puede
realizar la prediccién de manera sencilla como se puede ver en la siguiente

férmula” (s. p.).

_ [0if p<0.5
rifp=0.5

Figura 17

Ecuacién del modelo de regresion logistica
Fuente: Zamora (2020).

Se puede observar en la ecuacién anterior que cuando el valor obtenido en
la probabilidad es mayor o igual a 0.5 el modelo de regresion logistica predecira 1,

mientras que cuando es menor de 0.5 el modelo predecira 0 o negativo.

A modo de ejemplo, se muestra en las siguientes imagenes la funcion
sigmoide correspondiente a detectar si un pétalo de una flor es virginica. Este
ejemplo pertenece al famoso conjunto de datos que permiten detectar no solo
mediante el ancho y largo de un pétalo, si una flor es virginica, sino también si es

setosa o versicolor:
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Flores setosas, versicolor o virginica

Fuente: Zamora (2020).
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Figura 19
Probabilidad estimada de que una flor sea iris-virginica

Fuente: Zamora (2020).

Con la funcién que permite detectar si una flor es virginica o no en funcion
del pétalo, se puede observar en la siguiente imagen el limite de decision lineal
gue se genera por detras, pero cuando se tienen dos variables, en este caso el
ancho y el largo del pétalo. La imagen muestra un limite que afirma que cuanto
mas largo y ancho es el pétalo, la probabilidad de que sea iris-virginica es mucho

mayor.
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Figura 20

Limite de decision lineal
Fuente: Zamora (2020).

2.4. Arboles de decisién

La técnica de arboles de decision es de las mas comunes que existen
cuando se habla de algoritmos de clasificacion y su ventaja recae en que no se
tiene que ser un experto en mineria de datos o aprendizaje automéatico para
entender cémo funciona. Su fundamento es tomar un conjunto de datos y generar
respuestas en funcién de la variable que se evalle. Harrington (2015) utiliza el
juego 20 preguntas como ejemplo, en el cual una persona piensa en un objeto y
los demas participantes tratan de adivinar con solo 20 preguntas y al recibir solo
respuestas de si 0 no. Al igual que un arbol de decision, en este juego las

personas que averiguan el objeto dividen todos los objetos que deducen.

Como se puede observar en la Figura 21 la idea de los arboles de decision
es utilizar los datos para generar una serie de bloques de decision que suelen
tener forma de rectangulo y una serie de bloques terminales con forma de 6valo,
los cuales contienen las conclusiones a las que se puede llegar. Después se
tienen las flechas izquierda o derecha que indican las ramificaciones que pueden
tener los bloques de decision, estas pueden llegar directamente a una conclusion
después de validar un bloque de decisién o concatenar otro bloque de decisién

para validar mas datos.
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En la siguiente imagen se puede ver una representacion de un arbol de

decision que permite determinar cuando un correo electrénico es spam 0 no.

Sending email
address Is
myEmployer.com

Email body
contains the
word hockey

Email to read
when bored

True False

Email from friends;
read immediately

Arbol de decisién para detectar spam en correos electronicos

Figura 21

Fuente: Harrington (2015).

En la Figura 21 se ven dos bloques de decision, el primero verifica si el
emisor del correo viene de myEmployer.com, lo cual tiene dos ramificaciones, una
llega a un bloque de conclusién en forma de 6valo que afirma que en caso
afirmativo, es un correo que se puede leer y la otra ramificacion conecta otro
blogue de decision que pregunta si el correo contiene la palabra hockey, en caso
afirmativo permite leer el correo e indicar que es un correo de amigos, mientras
gue si es falso lo marca como spam y manda la advertencia de no leerlo. Aunque
es un ejemplo sencillo, la l6gica detras de cualquier otro arbol de decision es muy

similar.

La mayor ventaja de un arbol de decision es la capacidad de lectura que
permite en las personas, por lo que se ajusta a la propuesta que se planea
entregar a la Universidad de Costa Rica, ya que no todos son especialistas en
Informatica y mucho menos en mineria de datos. Un arbol de decision, si se
aborda desde la perspectiva de mineria de datos educacional, permite observar

como se llega a bloques de conclusion, los cuales indican si un estudiante tiene un
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buen rendimiento o no durante el desarrollo de su plan de estudios o indicar si
lograra finalizar en cuatro afios 0 mas, mientras que los bloques de decision
pueden generar ramificaciones en funcion de si un estudiante ha perdido cursos y
gué tipo de cursos ha perdido, también preguntar si el estudiante es becado o no o
si suele participar de estudiaderos. Los blogues de decisién pueden ser N y todo

depende de los datos con los que se alimente el algoritmo.

Harrington (2015) indica que los arboles de decision tienen las siguientes

caracteristicas:

Dentro de los pros que un arbol tiene estd que son muy baratos a nivel
computacional, puede trabajar aiun con valores faltantes, son sumamente
faciles de entender para las personas y puede lidiar facilmente con
variables irrelevantes. Del lado de los contras, los arboles de decision
suelen generar mucho overfitting, lo cual significa que puede tender a estar
sobreentrenado o sobre ajustado, lo que es malo porque tiende a aprender

también del ruido o errores de los datos (s. p.).
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Capitulo Ill. Marco metodologico

3.1. Tipo de investigacién

Este proyecto busca que la Sede del Atlantico de la Universidad de Costa
Rica tenga planes de apoyo y herramientas que potencien el rendimiento
académico de sus estudiantes de informatica mediante el analisis de los
resultados de los algoritmos predictivos. Por lo tanto, esta investigacion se aplica
debido a que se utilizan herramientas y conocimiento existente del area de

aprendizaje supervisado para atender esta necesidad.

Se necesita evaluar los algoritmos que se ajusten mejor a los conjuntos de
datos que se tienen en el ambito institucional, ya que distintos tipos de algoritmos
permiten responder a diferentes situaciones. En este caso particular se aplica
sobre la Sede del Atlantico de la Universidad de Costa Rica y se busca determinar
qué causa que un estudiante finalice su plan de estudios en el tiempo establecido
o cudles factores influyen para que un estudiante tenga mejor rendimiento que

otro.

3.2. Alcance investigativo

El alcance es explicativo, ya que mas alla de describir la situacion actual, se
busca establecer la o las causas de los eventos o fenébmenos (Barrantes
Echavarria, 1999). En este caso es el fendbmeno de un bajo rendimiento en

estudiantes de informéatica en la Sede.
Arias Odon (2012) amplia este tipo de investigacion al afirmar:

Esta investigacion se encarga de buscar el porqué de los hechos mediante
relaciones causa y efecto. Los estudios explicativos pueden ocuparse tanto
de la determinacion de las causas, como de los efectos, mediante prueba
de hipoétesis. Sus resultados y conclusiones constituyen el nivel mas

profundo de conocimientos (s. p.).

Entre los ejemplos que este autor menciona se tiene:
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¢ Indagacion de las causas que producen la desercion escolar.
¢ Investigacion de los factores que motivan el bajo rendimiento estudiantil.

e Estudio sobre los efectos del consumo de efedrina en el rendimiento

deportivo.

Si se observan los primeros dos ejemplos, se ve que este tipo de
investigacion calza perfectamente con el area de la mineria de datos o aprendizaje

automatico en el ambito educacional que se desarrolla.

3.3. Enfoque

El enfoque de esta investigacion es alternativo y describe como se
relacionan los objetivos que se plantearon con las tres dimensiones fundamentales

de este enfoque. Segun Naranjo Zeleddn (2020) el enfoque alternativo:

Esta propuesta no varia sustancialmente la estructura de un marco
metodoldgico tradicional, pero si implica un cambio importante en la
subseccion de enfoque, pues libera al investigador para usar cuanto
considere adecuado para alcanzar sus objetivos en las subsecciones de
disefio e instrumentos de recoleccion de datos [...] agiliza la etapa de
planificacion de la investigacién y concede mayor tiempo para concentrarse
en las fases de andlisis de hallazgos y redaccién de escenarios de
propuesta (s. p.).

A continuacion, se presentan las tres dimensiones fundamentales de este
tipo de enfoque para este trabajo en detalle y la primera dimension a tratar es la
del punto de vista ontoldgico. El concepto de ontologia segun Gruber (1993) es:
“Una especificacion formal y explicita de una conceptualizacion compartida” (s. p.).
Como lo menciona Naranjo Zeleddn (2020) esta dimensién debe ser explicita, ya
gue se necesita especificar de forma consciente todos los conceptos relevantes
que conforman la ontologia formal mediante un lenguaje de representacion

formalizado y compartida, ya que se presenta a la comunidad encargada de
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evaluarla y usarla, en este caso la Universidad de Costa Rica que recibe la

propuesta y Universidad Cenfotec como evaluador.

Este trabajo presenta a continuacion una ontologia de conceptos como
datos, tipos de datos, mineria de datos, mineria de datos educacional, aprendizaje

automatico, modelos y algoritmos de prediccion para evaluacion de rendimientos

académicos de estudiantes.
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Ontologia

Desde la dimensidn epistemoldgica, la persona investigadora tiene una
posicién de observador, ya que le corresponde mirar los resultados de los

algoritmos predictivos que implementa y comparar para que determine cuales se
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ajustan mejor a los conjuntos de datos, después de este proceso puede

desarrollar la propuesta institucional con todas las conclusiones que genere.

Por ultimo, desde la dimension axioldgica, como lo menciona Naranjo
Zeledon (2020) se pueden formalizar escalas de valores para no utilizar conceptos
cuya definicion o medicion de su valor intrinseco sea muy vaga. En el caso de esta
investigacion, la cual trabaja con algoritmos predictivos y a partir de lo que
mencionan Salazar y Tenorio (2020): “Se determina que desde el punto de vista
de la evaluacién de precision de diferentes modelos de mineria, no existe un
consenso para establecer rangos al clasificar el resultado del algoritmo, como
bueno, regular o malo” (s. p.), debido a que todo depende de la calidad de los sets
de datos que los alimenten y las variables que se escojan y los procesos de
normalizacion de datos que se realicen, se tiene que usar la probabilidad, el
modelo ROC y como lo mencionan Salazar y Tenorio (2020) y Jiménez Padilla 'y
Cuevas Covarrubias (2011) se permite ver el rendimiento de un modelo en
umbrales de clasificacién, en donde un valor de 0 significa que el 100 % de
prediccién del modelo es incorrecto y fallé en predecir correctamente la totalidad
de las veces que se utilizd y un valor de 1 significa que el 100 % de prediccion del

modelo fue correcto.

La curva ROC es la calidad discriminante de S, la cual depende de todas
las combinaciones de sensibilidad y especificidad posibles. La curva ROC es la
gréfica de la sensibilidad vista como funcién de la tasa de falsos positivos. Esta
sintetiza graficamente el desempefio potencial de S como un indice de riesgo. El
area bajo la curva ROC resume toda esta informacién en un indice numérico que

mide la calidad de S (Jiménez Padilla y Cuevas Covarrubias, 2011).
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Tabla 7
Criterios de evaluacion de la precision de los algoritmos predictivos

Evaluacion de la precision del Criterio
modelo
Sobresaliente 100 %= Precision >= 70 % de los casos

al si un estudiante finaliza su plan de
estudios en el tiempo establecido o si
tiene un rendimiento académico
aceptable

Aceptable 69 % >= Precision > 51 % de los casos
al predecir si un estudiante finaliza su
plan de estudios en el tiempo
establecido o si tiene un rendimiento
académico aceptable

Deficiente 51 % = Precision >= 0 % de los casos al
predecir si un estudiante finaliza su plan
de estudios en el tiempo establecido o
si tiene un rendimiento académico
aceptable

Fuente: Salazar y Tenorio (2020).
3.4. Disefio

El disefio muestra la concepcién o configuracién que debe tener el TFG y
se relaciona con el enfoque seleccionado. Los disefios en estudios cuantitativos
enfatizan en encontrar relaciones entre variables, en tanto que los disefios en

estudios cualitativos se concentran en dar sentido y valor a categorias de analisis.

El disefio de esta investigacion es experimental post-test con grupo de
control. Esto significa que entre los conjuntos de datos que se disponen para la
elaboracion de los modelos de algoritmos predictivos, se usa validacion cruzada
con el 70 % del data-set para entrenar estos modelos y el otro 30 % se usa como
prueba de los resultados y medir cuan efectivos son los modelos generados. Esta

técnica de validacion cruzada no es al azar y se toma con base en los
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conocimientos adquiridos en el curso de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo del posgrado en inteligencia artificial impartido por el profesor Juan
Zamora y de los conocimientos adquiridos en el curso de mineria de datos de la
Maestria en Tecnologias de Datos de Universidad Cenfotec con el profesor Diego
Alfaro Belgueiro. No solo se puede usar 70 %-30 %, también se puede usar 80 %-
20 % 0 90 %-10 %, pero todo depende del tamafio del data-set y la calidad del

modelo generado.
Este proceso sigue los siguientes pasos:

e El conjunto de datos que se trabaja proviene del Departamento de
Registro y Matricula y de los expedientes académicos de la Universidad

de Costa Rica.

e Para determinar el tiempo que tarda un estudiante en finalizar el plan de
estudios se puede usar como referencia el carné, el cual indica el afo

de ingreso a la Universidad y se verifica la fecha de graduacién de este.

e Se usan conjuntos de datos de informacién personal del estudiante,
como lugar de residencia o si dispone de beca o no, ademas de los

datos del expediente académico que tuvo o tiene.

e Se aplica normalizacién de datos para estandarizar la escala de valores
cuantitativos que se tiene y que suele usarse como buena practica para
entrenar el modelo y evitar que este se desempefie mas lento o se

vuelva inestable en el momento de generalizar (Bishop, 1995).

e Se implementan los algoritmos de aprendizaje automatico que predigan
mejor el rendimiento estudiantil o el afio de finalizacion del plan de

estudios.

e Se implementan los algoritmos de mineria de datos que permitan

detectar patrones en los datos finales.

e Se interpretan los resultados y el nivel de confianza de todos los

algoritmos.
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e Se llevan a cabo las conclusiones.

3.5. Poblacion y muestreo

La poblacién es el punto de partida para recolectar datos. EI muestreo, que
puede ser probabilistico 0 no probabilistico, busca conseguir una parte que sea

suficientemente representativa de la poblacion para dar validez a los hallazgos.

Levin y Rubin (2004) explican el concepto de poblacién y muestra, el cual
afirma: “Una poblacion es un conjunto de todos los elementos que estamos
estudiando, acerca de los cuales estamos tratando de sacar conclusiones. Y una

muestra es una coleccion de algunos elementos de la poblacion” (s. p.).

Con los conceptos explicados y al necesitar de un conjunto de datos para
entrenar los modelos de aprendizaje automatico y generar los conjuntos de
entrenamiento y prueba, se procede a explicar las caracteristicas del conjunto de

datos que brinda la Universidad de Costa Rica:

Tamafio: 1200 registros de estudiantes. Este niUmero tiene en cuenta que
por afio y por recinto hay 40 cupos de matricula aproximadamente, lo que da un
total por afio a nivel de Sede de 120 estudiantes de informatica nuevos y al
obtener los datos de los dltimos 12 afios da un total de 1200 registros. Se usan
10 afios de antigtiedad en el conjunto de datos, ya que se puede verificar si las
personas estudiantes de 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016 y 2017
lograron finalizar su carrera en el tiempo establecido y se usaran los datos del
2018, 2019, 2020 y 2021 como conjunto de datos de prueba para llevar a cabo
predicciones. El manejar los Ultimos 12 afios permite tener una muestra en la que

se pueda aplicar la regla de 70-30 para entrenar los modelos.
Atributos: La Universidad entrega los siguientes atributos por estudiante:
e Carné del estudiante.
e Género (hombre-muijer).

e Direccién (provincia, canton y distrito).
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¢ Nivel de beca (en escala de 1-5).
e Direccién (provincia, canton y distrito).
¢ Nota de ingreso a carrera.
e Expediente académico.
o Reprobo6 cursos de matematica (si-no).
o Reprobo cursos de programacion (si-no).
o Cantidad de cursos reprobados.
o Repiti6 mismo curso méas de una vez.
e Afio de graduacion (2016, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021 o 2022).
¢ Finalizo el plan de estudios en 4 afos (si-no).

3.6. Instrumentos de recoleccion de datos

En el caso de esta investigacion se realiza una recopilacion de informacion
gue proviene de las coordinaciones de carrera de Informatica en los tres recintos
gue se trabajan y el Departamento de Registro y Matricula de la Universidad. Esto

permite llevar a cabo un andlisis documental de todos los datos y lograr:

e |dentificar las variables que se ajustan mejor a los modelos de
aprendizaje automatico o mineria de datos que permitan encontrar las
causas de un rendimiento en especifico o por qué un estudiante logra

finalizar el plan de estudios en cuatro afios o mas.

e Llevar a cabo un proceso de normalizacion de datos cuando se detecten

datos con rangos de valores muy distantes.

e Aplicar técnicas estadisticas robustas como mediana, media o promedio
que permitan lidiar con outliers (valores aislados) y le quiten peso a

observaciones atipicas que alteren el entrenamiento de los modelos.

e Separar los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
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3.7. Técnicas de andlisis de informacién

Con base en la investigacion de Salazar y Tenorio (2020) se utiliza un
diagrama de flujo que muestre el proceso general de obtencion del conjunto de
datos, desde las fuentes de la Universidad, para la creacion de los conjuntos de
datos limpios que permiten alimentar los modelos de mineria de datos. Antes de
alimentar los algoritmos se realiza un proceso de limpieza y normalizacion y
después se determinara cuan precisos son los algoritmos. Se usan los mismos
rangos de valores que utilizan Salazar y Tenorio (2020): “Trabajando con rangos
que van de 0 a 50% para un modelo deficiente, de 51% a 69% para un modelo
considerado aceptable y por ultimo el rango de 70% a 100% para los modelos
considerados sobresalientes” (s. p.), para predecir los rendimientos que pueden

tener las personas estudiantes.
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Figura 23

Diagrama de flujo de Técnicas de Analisis de Informacién
Fuente: Salazar y Tenorio (2020).
3.8. Estrategia de desarrollo de la propuesta

Para esta investigacion es necesario programar los algoritmos de
aprendizaje automéatico que permiten indicar si un estudiante, con base en todas
las variables establecidas, lograra tener una conclusiéon del plan de estudios de

manera satisfactoria y en el lapso esperado. Es importante aclarar que los datos
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en su mayoria son exclusivos de la Universidad de Costa Rica por lo que existe
una clausula de confidencialidad respecto a estos y solo se muestran los

resultados en los algoritmos.

El lenguaje de programacion por utilizar es Python, en primer lugar, porque
es el lenguaje de programacion que se usoé en los modulos del posgrado en
inteligencia artificial con los profesores Juan Zamora y Javier Fabio Porras, el cual
recomendaron por encima de R y también por recomendacion de Harrington

(2015), quien explica por qué es preferible usar Python:

Este lenguaje es el mas utilizado en aprendizaje automatico por su sintaxis
clara, permite la manipulacion de texto de manera extremadamente sencilla
y tiene una documentacién sumamente amplia, ademas de un gran
desarrollo de algoritmos en organizaciones que se pueden utilizar como
guia (s. p.).

Finalmente, el autor menciona que existen librerias probadas a lo largo de
varios afilos que garantizan la velocidad en la implementacion de varios algoritmos,
por ejemplo, numPy y sciPy. Estos, a la vez, se acoplan a la perfeccion con
librerias como MatPlotLib que permiten graficar en 2D y 3D y mostrar en pantalla
practicamente todos los tipos de graficos usados cominmente en el mundo

cientifico.
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Capitulo IV. Analisis del diagnostico

La recopilacién de datos para este proyecto se hizo directamente con las

personas docentes y coordinadores de la carrera de Informatica de los tres

recintos, el profesor MGP Alvaro Mena Monge, MAG Carlos Felipe Escalante

Solano y el Lic. Nelson Méndez Montero, los cuales, tras una solicitud formal

previa, entregaron los datos previstos en el primer punto del diagrama de flujo

detallado en la seccion 3.7 de esta investigacion (se adjunta oficio SA-RP-CIE-46-

2021). Estos datos suministrados hay que unificarlos, ya que vienen en data-sets

separados y divididos por recintos, los data-sets se detallan a continuacion:

Tabla 8

Listas de estudiantes admitidos del 2010 al 2021

Variable Tipo de dato

NUumero Int (identificador Unico dentro del data-
set)

Carné String

Sexo Int (1 para hombre, 2 para mujer)

Edad Ingreso

Nota Examen admision
ProvinciaProcedencia
CantonProcedencia
DistritoProcedencia
ColegioProcedencia

AnoConcursoACarrera

Int

Float

Int (rango de 1 a 7)
Int

Int

Int

Int




Tabla 9
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Listas de cursos matriculados con su nota por estudiante por periodo de matricula

y por afo, del 2010 al 2021

Variable Tipo de dato
Carné String
SiglaCurso String
NombreCurso String
NotaCurso Float
PeriodoCurso Int(12023)
AfoCurso Int

Tabla 10

Lista de estudiantes graduados del 2010 al 2021

Variable Tipo de dato
AfnolngresoUCR Int
AfnolngresoCarrera Int
CicloDerechoGraduacién String
AfioJuramentacion Int
GradoObtenido String
Duracién (en afios) Float

4.1.1. Identificacidon de variables que permiten alimentar los algoritmos

predictivos que se desarrollan. Se desarrolla un algoritmo de regresion logistica

gue indique si un estudiante X lograra concluir el plan de estudios en cuatro afios

0 no. Para este algoritmo de regresion logistica se evallan varios modelos con
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distintos tipos de variables, los cuales son:
¢ Nota del examen de admision.

e Expediente académico (se puede desglosar por completo o agrupar por
areas: matematica, programacioén, cursos humanisticos, entre otros y

también desglosar por periodos [primer afio, segundo afo, tercer afo]).
e Direccion registrada.
e Colegio de procedencia.

Para efectos del algoritmo de &arbol de decision, se puede generar un Unico
modelo en el cual se evaluen todas las variables y ver como es el comportamiento

de las personas estudiantes del conjunto de pruebas.

Como se puede observar en el segundo bloque del diagrama de flujo de la
seccidn 3.7 de esta investigacion, se necesita generar el conjunto de datos oficial.
Para esta tarea se usa SQL Server como herramienta para unificar los conjuntos
de datos que entrego la Universidad de Costa Rica. Con el conjunto de datos

oficial se cargan como data-sets a los scripts de Python mediante la libreria de

Numpy.

MName Date modified Type Size

@ MotasCursosMatriculados_Paraiso_2010_...  7/15/2021 11:36 AM Microsoft Excel 97... 362 KB
@ Motas_Cursos_matriculados_GuBipiles_20... 7 Microsoft Excel 97... 822 KB
@ notas cursos matriculades-Turrialba-201... 7 Microsoft Excel 97... 1,075 KB
@ Graduados_as_Paraiso_2010_2021 ¥/ Microsoft Excel 97... 51 KE
@ Graduados_as_GuBpiles_2010_2021 7/ Microsoft Excel 97... AT KB
@ Graduados_as Turrialba-2010-2021 I/ Microsoft Excel 97... 53 KB
@ Admitidos_Parafso_2010_2021 7/ Microsoft Excel 97... 793 KB
@ Admitidos_GuBpiles_2010_2021 7/15/202 f Microsoft Excel 97... 638 KB
@ Admitidos Turrialba 2010-2021 7/17/2021 &:40 PM Microsoft Excel 97... T35 KB

Figura 24

Conjuntos de datos provistos con informacion de los tres recintos de la Sede
Fuente: Universidad de Costa Rica, Sede del Atlantico, Coordinaciones de carrera de Informatica.

Esta unificacion de datos que se realiza desde la herramienta SQL Server

permite exportar posteriormente los datos a documentos de Microsoft Excel que
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sirvan como fuente de datos primaria para los modelos por generar. A
continuacion, se pueden ver los scripts generado para la generacion de los data-
sets, se incluyen datos necesarios para el algoritmo de regresion logistica:

Mame Date modified Type ) Size

3 testing 7/20/2021 9:57 AM Microsoft SQL Ser... KB
11 12:04 AM Microsoft SQL Ser... 1 KB

,% Seript_UnificaciénDatos_1 7,
,@ CQuery_2_Expedientes 7/20/2021 11:37 PM Microsoft SOL Ser... TKB
.@ CQuery_1_Admision_Graduacion 7/20/2021 11:45 PM Microsoft SQL Ser... 2 KB

Figura 25
Scripts para generar los data sets que alimenten los algoritmos

4.2. Metodologia CRISP-DM

El modelo de mineria de datos que se usa en este trabajo se basa en
CRISP-DM, ya que es el que mas se utiliza cuando se trabaja con proyectos de
este tipo. Galan (2015) indica que para implementar una tecnologia en un negocio
es necesaria una metodologia, estos métodos suelen venir de las experiencias

propias y también de los procedimientos estdndar mas conocidos.

En el caso de los proyectos de implementacién de mineria de datos una de
las metodologias que ha tenido mas apoyo de las empresas privadas y
organismos publicos es CRISP-DM, como se puede observar en la siguiente
gréfica (Figura 26). Esta representa el grado de utilizacién de las principales guias

de desarrollo de proyectos de mineria de datos segun las encuestas realizadas.
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Figura 26
Grado de utilizacién de las distintas metodologias de mineria de datos

Fuente: Galan (2015).

La ventaja de utilizar CRISP-DM es que este modelo es una guia de seis
fases, de las cuales algunas son bidireccionales, por lo tanto, se puede regresar a
una fase anterior para revisarla y también permite que no se siga un orden fijo,

desde la primera hasta la Ultima. Estas fases se observan en la Figura 27:
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Figura 27
Modelo CRISP-DM

Nota. Tomado de https://blogdaedalus.files.wordpress.com/2013/10/crispdm.gif

En este punto se lleva a cabo un analisis exploratorio de los datos, por lo
gue se procede con las variables que se tienen del conjunto de datos provisto por
la universidad. La primera variable por explorar es la nota de admision entre el
2010y el 2021 para ver como se ha comportado el ingreso de estudiantes en
términos de sus notas a través de los afios, como se puede observar en la Figura
28:
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Figura 28
Grafico de graduados en cuatro afios segun nota de ingreso a carrera

La Figura 28 muestra todas las personas estudiantes ingresadas en la
carrera de Informatica, organizadas por nota de admision de la menor a la mayor
de izquierda a derecha. La barra de color rojo corresponde a las personas
estudiantes con esa nota especifica que no lograron graduarse en 4 afios y la
barra azul los que si lo lograron. A pesar de que se puede observar un incremento
en el color azul conforme suben las notas de admision, se puede ver facilmente
gue el color rojo siempre existe, por lo que no se puede garantizar que la nota de
admisién es un factor determinante cuando de graduarse en el tiempo minimo se

trata.

La siguiente variable por explorar es la edad con la que las personas
estudiantes ingresaron a carrera entre el 2010 y 2021 y con esto observar si

determina algin comportamiento respecto a graduarse a tiempo a no:
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Figura 29
Grafico de graduados en cuatro afios segun edad de ingreso a carrera (17 afios en

adelante)
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Capitulo V. Propuesta de solucién

El primer escenario que se desarrolla es el del modelo de regresion
logistica, el cual se propone con dos escenarios, uno es un modelo de regresion
de una sola variable y toma la nota del examen de admisién como valor para
predecir si el estudiante se graduara en cuatro afios o no. Posteriormente, se
realiza un modelo de regresion logistica multivariable utilizando no solo la nota de
examen de admisién, si no también la edad de ingreso del estudiante, el corte que
tenia la carrera para primer ingreso, el colegio de procedencia, la provincia,
canton, distrito que registra el estudiante (para las variables categéricas se usa la
técnica de one-hot encoding, la cual permite representar todas las categorias
como un vector, donde todos los valores tienen 0 excepto por la categoria que se
quiera representar como verdadera con un 1). Por dltimo, se consideran las notas

de los cursos que tiene en su expediente académico.

Este modelo es un modelo de clasificacién y cdmo se explicé en el marco
conceptual, se pretende tener una salida categoérica que en este caso es: Si
finaliza en cuatro afios y no finaliza en cuatro afios (la carrera de Informatica tiene
una duracion de cuatro afios para bachillerato). El primer escenario trabaja con la

siguiente funcion:
f(notaExamenAdmision)~[0,1], donde 0 es no finaliza y 1 si finaliza.

Al tomar como base los notebooks del médulo de aprendizaje automatico
dado por el profesor Juan Zamora, se necesitan varios ingredientes para crear un
modelo de regresion logistica. Lo primero es tener una funcion base, en este caso
sera la funcion lineal de regresion: f(x)=B0+B1x agregando dos ingredientes

adicionales:

1. Una funcion de enlace o activacion que garantiza que la salida esta
entre 0y 1, que es lo que se busca para indicar si termina el plan de

estudios en cuatro afios o no.
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2. Una funcion de error para minimizar, adecuada al tipo de datos binario

de la salida.

Zamora (2020), en el notebook 1 de la semana tres del médulo de
aprendizaje automatico, menciona que existe una familia entera de funciones
llamadas sigmoides. Se les llama de esa manera porque al graficarlas producen
una linea en forma de S. La funcion logistica es una de estas y para efectos del
aprendizaje automatico se le llama solo funcion sigmoide. La misma tiene la

siguiente definicién:
sig(x)=1/1+e-x.
Y la derivada:
sig'(x)=sig(x)(1-sig(x)).

Cuando se grafica la funcion sigmoide se tiene la siguiente grafica:

la funcidn d_sig(@) es @.25

10
) /
06 f

04

02

] S—

— v v T T T J T U
-0 -75 -50 =25 00 25 50 15 0.0

Figura 30

Gréfica de una funcion sigmoide generada en Python con la libreria matplotlib
Fuente: Zamora (2020).

Zamora (2020) indica que el segundo ingrediente para hacer regresion
logistica es tener una funcién de error que tome el lugar del MSE y que sea mas
adecuada para una respuesta binaria. Para esto, se denota la variable Y como un
valor original obtenido del data-set (siguiente el data-set de la UCR,
1=FinalizaATiempo, O=NoFinalizaATiempo).
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Se denota la variable y* como una prediccion realizada al modelo. A
diferencia de y que puede tomar solo los valores 0 o 1, y* puede tomar cualquier
valor en el intervalo [0,1]. La idea al final es cuantificar el error de predecir y*

cuando el valor real es y.

bce(y,y® )={-log(y") siy=1
-log(1-y”™) siy=0

El primer modelo generado es incapaz de predecir si un estudiante se
gradua o no en cuatro afios tomando solo como variable la nota de admision para
ingreso a la Universidad, por lo tanto, el algoritmo de regresion logistica con una
sola variable (nota de admision) afirma que no importa si un estudiante ingresa
con una nota muy alta a carrera o si por el contrario ingreso con una nota baja,
con la que apenas le alcanza para concursar segun el corte de ingreso para un
afo en especifico. Es importante aclarar que los cortes de ingreso a una carrera
varian afo tras afio, por lo que un afio puede haber un corte bastante alto y otro
afio puede que el corte sea mucho mas bajo. Sin embargo, utilizando todos los
datos provistos por la universidad, hay estudiantes que se graduaron en cuatro
afios con notas de ingreso bajas mientras que otros estudiantes que ingresaron

con un corte muy alto no lograron finalizar en los cuatro afios.

# Retorna Lo etigueto APROBADO/REPROBADO
def label_finaliza(prob):
| return 'FINALIZA EN 4 Afl0S' if prob > 8.5 else 'NO TERMINA EN 4 Aaflos'
# HACEMOS ALGUNA PRUEBAS ALEATORIAS CON DATOS FICTICIOS DESPUES DE ENTRENAR EL MODELO DE AL
print('---")
print('Rolando sacd 388 en el examen de admisidn: ', label_finaliza(reg_log.predict([[388,11]1)))
print('Juan s 58 en el examen: ' , label_finaliza(reg_log.predict([[658,3]1]13))
print('sofia sacd 525 en el examen: ' , label_finaliza(reg_log.predict([[525,2]])))
print('Natalia 888 en el examen: ' , label_finaliza(reg_log.predict([[882,2]])))
print('---")

Figura 31

Pruebas hechas al modelo de regresion logistica solo con la nota de admision

Se genera el modelo de regresion logistica multivariable, sin embargo, es
importante observar la matriz de correlaciones entre todas las variables que se
tienen para determinar si hay alguna variable que tenga una correlacion alta con

otra. De esta manera, se puede evitar incluirla en el modelo, ya que no mejorara la
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exactitud del modelo. La Figura 32 representa la matriz de correlaciones con los
datos provistos por la universidad en términos de admision y registro:

Edadingreso Notalngreso Corte PLAN_ESTUDIOS A _TIEMPO
Edadingreso d 001 -0.05
Motalngreso 1.00 | 0.82
Corte 0.82 1.00

PLAM_ESTUDIOS_A_TIEMPO 0,02 -0.09

Figura 32
Matriz de correlaciones con los datos de admision

Como se puede observar en la Figura 32 la variable corte esta
estrechamente relacionada con la notalngreso y tiene mucho sentido, ya que el
estudiante lograra un ingreso a carrera siempre y cuando le alcance el corte de
ese afio. De este analisis de variables se omiten autométicamente las variables
con alta correlacion, ya que no serviran para mejorar el modelo. Por ejemplo, se
puede alimentar un modelo con la provincia siempre y cuando esta variable
categorica se pase a un arreglo del tipo one-hot-encoding, solo para verificar si en
términos de ubicacidén geografica ciertas provincias tienen un comportamiento
favorable una de la otra. Sin embargo, el alimentar también el modelo con el
IdProvincia no causaria ningun tipo de cambio en los resultados de los modelos
generados, como se pudo observar al entrenar el modelo aplicando la variable

convertida a one-hot-encoding.
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Edadingreso Motalngreso Corte PLAN_ESTUDIOS_A_TIEMPO Provincia_1 Provinda_2 Provinda_3 Provincda_4 Provinda_5 Provinda_6 Provinda_7

Edadingreso B 001 -0.05 0.02

Motalngreso i 1.00 082 0.05
Corte 082 1.00 0. -0.
PLAN_ESTUDIOS_A_TIEMPO 0.02 -0.09 0.06 0. -0.08
Provincia_1 001 0.06 -0.04 -0.39
Provincia_2 003 001 -0.01 -0.04 -0.20
Provincia_3 . 9 -0.09 -
Provincia_4 A 0 -0.14 20.04 0.19 1 -0.02
Provindia_5 3 -0 0.01 0.09 -0.01 -0.01
Provincia_6 -0.02 017 -0.02 -0.01

Provindia_7 -0 -0.07 -0.71 007 -0.03

Figura 33

Matriz de correlaciones aplicando one-hot-encoding en la variable provincia

Segun lo anterior, eliminar estas variables categoricas evitan saturar el
modelo, ademas de que no impactaran, de manera positiva, en la calidad y
exactitud del modelo. Se prueba un segundo modelo, en este caso multivariable,
donde todos los resultados son No lograra finalizar en cuatro afios, al igual que el
primer modelo que se llevd a cabo en un principio tomando solo como base la nota

de admision.

# HACEMOS ALGUNA PRUEBAS ALEATORIAS CON DATOS FICTICIOS DESPUES DE ENTRENAR EL MODELO DE RL

print('---")

print('Rolando de 29 afios sacd 386 en el examen de admisidn e invicto en mate vy progra: ', label_finaliza(reg_log.predict([[3@,1,1]11)))
print('Juan de 19 afios sacd B58 en el examen e invicto en mate y progra: ' , label_finaliza(reg_log.predict([[&58,3,1]11))
print('Sofia de 25 afios sacé 525 en el examen e invicta en mate y progra: ' » label_finaliza(reg_log.predict([[525,2,1]11)))
print('Natalia de 22 afios sacd 8@ en el examen e invicta en mate v progra: ' » label_finaliza(reg_log.predict([[5@@,2,1111))
print({'---")

433/ 499 clasificados correctamente en aprendizaje

Rolando de 29 afios sacd 389 en el examen de admisidn e invicto en mate v progra: NO TERMINA EN 4 Aflos
Juan de 19 afios sacd 658 en el examen e invicto en mate y progra: NO TERMINA EN 4 Aflos

Sofia de 25 afios sacd 525 en el examen e invicta en mate y progra: NO TERMINA EN 4 Aflos

Natalia de 22 afics sacd 899 en el examen e invicta en mate v progra: NO TERMINA EN 4 Afl0S

Figura 34

Pruebas hechas al modelo de regresion logistica multivariable

La razén por la cual en todos los casos evaluados afirma que no se lograra
finalizar en cuatro afos la carrera no tiene que ver con que esté prediciendo este
escenario (falso negativo), sino que mas bien la especificidad del modelo es muy
baja y, por lo tanto, es poco confiable. Si se toma en cuenta que de los 1057
estudiantes, 740 entrenaron el modelo, se puede ver que el modelo de regresion

lineal generado devuelve los siguientes numeros:
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FALSE TRUE
0 256 0
1 a 61

Figura 35
Resultados de las probabilidades hechas al modelo de regresion logistica

multivariable

Con base en los resultados que se pueden ver en los nUmeros anteriores,
los cuales provienen de llevar a cabo una particion de datos 70/30, donde los
datos para probar son 317 estudiantes, se tienen 256 falsos negativos, lo que
indica que casi en su totalidad el algoritmo siempre indicara que el estudiante no
finalizara a tiempo. Esto es falso si solo se toman como variables de
entrenamiento la nota de admision, la edad del estudiante, el corte de la carrera
para un afio en especifico y las variables categoricas (colegio de procedencia,

provincia, canton o distrito de donde proviene).

Estos mismos resultados los entregé la implementacién del algoritmo de
arboles de decision. Esto significa que las variables de entrenamiento son poco
significativas y se tiene que trabajar con los expedientes académicos para lograr

algun resultado diferente.

El siguiente paso es agregar al data-set las notas de cursos del expediente
académico que permitan mejorar el modelo y verificar si con base en estas nuevas
variables se puede predecir de mejor forma si un estudiante finalizara o no en
4 afos. Las variables por agregar son las notas de los cursos de Matematica
Discreta, Célculo y Métodos Numéricos, Programacion | y Programacion 1. El
propoésito de esto es determinar si estos cursos que suelen tener un nivel de
dificultad medio o dificil en el plan de estudios permiten llevar a cabo una
prediccién de calidad para saber si un estudiante lograra graduarse o no en el

tiempo establecido.
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Figura 36

Extracto de notas obtenidas en los cursos de Matematica Discreta, Calculo,
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La Figura 36 es un pequefio extracto de la lista de estudiantes y sus
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correspondientes notas en los cursos que se usaran para evaluar los modelos

indicados previamente, los datos que se observan fueron extraidos de una

consulta SQL que se tuvo que llevar a cabo para generar el conjunto de datos

idéneo. Originalmente, los datos provistos por la Universidad venian como se

puede observar en la Figura 37:
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Carné Sigla Nombre del curso Nota Pertenece a plan Periodo Aiio
B700 IF7101 COMPROMISO SOCIAL DE LA INFORMATICA 10,0 Si " 1 2021
B700 MA0323 METODOS NUMERICOS 07.5 Si d 1 2021
B700 IF7100 INGENIERIA DE SOFTWARE 07.0 Si " 1 2021
B700 IF3001 ALGORITMOS Y ESTRUCTURAS DE DATOS 09,0 Si d 3 2020
B700 MAD322 ALGEBRA LINFAL 08.0 Si g 2 2020
B700 IFE100 ANALISIS Y DISENO DE SISTEMAS 08,0 Si " 2 2020
B700 IF3001 ALGORITMOS Y ESTRUCTURAS DE DATOS 04.0 Si d 1 2020
B700 IFE100 ADMINISTRACION DE BASES DE DATOS 08,0 Si " 1 2020
LENGUAJES PARA APLICACIONES - r
i o e rvn SRR e o o o
COMFRCIAIFS ’ ,
B700 IF4000 ARQUITECTURA DE COMPUTADORES 07.0 Si 2 2019
B700 MA0322 ALGEBRA LINEAL 01.0 Si d 2 2019
B700 IF4100 FUNDAMENTOS DE BASES DE DATOS 07.0 Si " 2 2019
B700 IF3000 PROGRAMACION Il 09.5 Si d 1 2019
B700 IF3001 ALGORITMOS Y ESTRUCTURAS DE DATOS 05.0 Si g 1 2019
B700 MA0321 CALCULO DIFERENCIAL E INTEGRAL 07.0 Si " 3 2018
Figura 37

Extracto de expediente académico de un estudiante con el carné maquillado para

efectos de sensibilidad de los datos

Fuente: Datos provistos por la Universidad de Costa Rica.

Los datos estan listados por curso y por carné, por lo que se tuvieron que

pivotear ciertos valores para observar los cursos que se necesitan en forma de

columna o variable.

Edadingreso

Motalngreso

INICIO_DISCRETAS

PLAN_ESTUDIOS_A_TIEMPO

Figura 38

Matriz de correlaciones usando las notas de Matematica Discreta, Célculo,

FIN_CALC
INICIO_P1

FIN_P1

Corte

Edadingreso MNotalngreso Corte INICIO_DISCRETAS

1.00 | 0.82 0.08 0.08

0.82 1.00 0.13 019

0.03 0.

1.00 .3
.38

Programacion | y Programacion Il

Al evaluar los modelos de regresion logistica y arboles de decision

-0.06

-0.05

0.03

FIN_CALC IMNICIO_P1 FIN_P1 PLAN_ESTUDIOS_A_TIEMPO

contemplando los cursos del expediente académico se obtuvo un mejor resultado,
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esto se debe a que las notas de los cursos permiten saber en términos generales
cuando un estudiante va invicto o no en los cursos de la rama de la matematica y
gue suelen ser los que se pierden en mayor cantidad durante el desarrollo de la

carrera.

La malla curricular de la carrera contiene cursos de matematica, desde
primer afio hasta el cuarto afio. Los cursos son Matematica Discreta, Céalculo
Diferencial e Integral, Algebra Lineal, Métodos Numéricos, Economia y Métodos
Cuantitativos. Aunado a esto, también se evaluaron cursos de programacion |y
programacion Il para ver si son cursos que suelen repercutir en el desarrollo de la

carrera de las personas estudiantes.

Con los resultados se mejor6 el modelo, sin embargo, la cantidad de
estudiantes que no lograron sacar la carrera en 4 afios es considerable, de una
muestra de 191 registros que llevaban sin perder una sola vez los cursos de
matematicas y que iban invictos en Programacion | y Programacion Il solo 57
lograron sacar la carrera en los 4 afios. Esto es un dato muy importante, ya que
indica que puede haber muchisimos mas factores que provoquen gque un
estudiante se atrase en completar su plan de estudios. Muchas pueden ser las
causas de no graduarse a tiempo incluso cuando van bien en los cursos
mencionados, por ejemplo, perder los cursos de redes y comunicaciones de datos;
otros estudiantes pueden perder los cursos de bases de datos, los cuales son dos;
otros pueden atrasarse solo por el simple hecho de perder cursos de humanidades

0 cursos de servicio.
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Capitulo VI. Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

Se establecié en un principio que se identificaria el o los procedimientos
gue tiene la Universidad actualmente para conocer el rendimiento académico y
ayudar al estudiantado durante todo el desarrollo del plan de estudios de la
carrera. Como conclusion, la Universidad de Costa Rica dispone de un modulo de
reportes desde su portal universitario en el cual los coordinadores de carrera
tienen acceso y permite sacar listados de estudiantes por sede o recinto y
observar el histdrico de cursos, fechas de graduacion, datos de ingreso en primer

afo, entre muchos otros datos personales por estudiante.

Portal Universitario

Cuenta Institucional UCR

Ingrese a la aplicacion haciendo uso del correo institucional

¢,Ha olvidado su contrasefia?

Figura 39
Portal de la Universidad de Costa Rica

Fuente: Universidad de Costa Rica.

El detalle es que estos reportes se generan en formato de Microsoft Excel,
por lo que el procedimiento de analisis se vuelve un poco lento y también se
dispone solo de los datos que ya se encuentran cargados previamente en el

sistema. No hay manera de que un coordinador de carrera pueda extraer algun
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dato que no esté en el portal inmediatamente, por lo que tiene que llamar a la
Universidad, especificamente al Centro de Informatica para solicitar algin cambio
0 nuevo dato. Este proceso puede demorar incluso meses, ya que para esta
investigacion se solicitaron unos datos que no estaban y ese fue el tiempo de

respuesta.

Otro detalle es que los datos se generan de manera cruda, segun el reporte
que se escoja y no se dispone de un dashboard o médulo de visualizacion de
estos en el cual se puedan filtrar o llevar a cabo graficas.

A partir de esto, se plantean las conclusiones especificas por objetivos y se
logra justificar el porqué de los algoritmos predictivos que se escogieron (arboles
de decision y regresion logistica) y que permitieron adecuar modelos con los datos
gue se tienen disponibles mediante tecnologias de alto uso. En este caso se
generaron modelos en Python que respondian a la pregunta: ¢ Se gradua un
estudiante en 4 aflos 0 no? Los algoritmos mencionados se utilizan cuando se

necesita predecir el resultado de una variable categoérica, en este caso Si o No.

De esta manera, se concluye que el tercer objetivo que se planteé se
cumplié al usar diferentes técnicas de algoritmos predictivos que permitieran
desarrollar eventualmente una propuesta institucional en beneficio del
estudiantado, aunque los resultados no fueron los que se esperaba. Se concluye
gue los patrones descubiertos en los datos, mediante el analisis de los resultados
de los algoritmos que se emplean y que permiten indagar los factores que
intervienen en el rendimiento académico del estudiantado durante su carrera
universitaria, son muy pobres. Esto se debe a que el hecho de que un estudiante
no se gradue en 4 afios puede tener decenas de causas e ir bien en cursos de

matematicas o en ciertos cursos de programacion no garantiza finalizar en 4 afos.

Al evaluar los algoritmos de aprendizaje automatico y probar los resultados
se observa que cualquier estudiante puede no graduarse incluso por el simple
hecho de perder un curso como un repertorio 0 un seminario de realidad nacional
o por haber tenido alguna situacion imprevista en alguno de los semestres que le

impidieran matricular regularmente. El simple hecho de atrasar algun curso
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también se traduce en un retraso anual, ya que la mayoria son anuales y no

semestrales.

Los algoritmos permitieron observar que la cantidad de estudiantes
graduados en 4 afios aumenta cuando no se pierde un curso de matematicas y
ningun curso de programacion, sin embargo, para el total de estudiantes que se
tienen del 2010 al 2021 los resultados no son determinantes. Por esto, solo un
bajo porcentaje de estudiantes se gradia tomando como punto critico este par de
aristas, por ejemplo, aprobar todas las matematicas, asi como Programacion |y

Programacion Il.

Como conclusion general, los algoritmos predictivos son una herramienta
eficaz que permite, con base en un entrenamiento correcto, predecir respuestas o
comportamientos. En este caso lamentablemente los modelos generados no
fueron capaces de predecir qué es lo que mas influye para que un estudiante se
gradue o no en 4 afios utilizando como variables de entrenamiento todos los datos
provistos por la universidad. De esta manera, no se puede pensar todavia en
llevar a cabo una propuesta institucional que busque mejorar el rendimiento

académico de las personas estudiantes.

Es importante destacar que no por esto no se pueden generar
recomendaciones o buscar puntos de mejora, ya que, aunque los modelos hayan
tenido una exactitud baja, siempre se pueden optimizar o seguir alimentando con
muchas mas variables. Lo anterior para seguir buscando algun tipo de patrén que
logre un mejor indice de aprobacion del plan de estudios en el plazo establecido.

6.2. Recomendaciones

A continuacion, se presentan algunas de las recomendaciones obtenidas de

esta investigacion:

e Como primera recomendacion se puede solicitar al Departamento de
Informatica de la Universidad de Costa Rica un plan de mejora del portal
universitario que se tiene actualmente para que el médulo de reportes y

extraccion de datos institucionales sea muchisimo mas amigable con el
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usuario y una serie de reportes predefinidos que muchas veces ayudan
a ciertos departamentos universitarios, pero que quedan debiendo en
muchos aspectos cuando llega algun otro tipo de requerimiento. Para
efectos de esta investigacion, se tuvo que llevar a cabo una solicitud
para desplegar los expedientes académicos de las personas estudiantes
matriculadas entre 2010 y 2021, ya que los datos que se tenian eran
inconsistentes y tenian muchos otros datos faltantes. Esto puede
lograrse al agendar una serie de reuniones entre coordinaciones de

carrera, escuelas y el equipo encargado de desarrollar estos médulos.

Respecto al segundo y tercer objetivo que se plantearon en esta
investigacion, se puede recomendar implementar algin o algunos
algoritmos predictivos extra que permitan comparar los resultados entre
todos y comprobar si las variables que se implementan generan
modelos pobres o si por el contrario alguno reacciona mejor en términos

de resultados.

El cuarto objetivo de esta investigacion plantea encontrar patrones en
los datos que se utilizan para generar los modelos de prediccién, sin
embargo, aunque se concluye que no se puede determinar si un
estudiante se lograra graduar o no en 4 afios con los datos
suministrados, se puede recomendar en una eventual propuesta
institucional mantener o impulsar todavia mas los talleres o estudiaderos
gue permitan mantener un rendimiento académico alto de parte de la
mayoria de la poblacién de Informética. Aunque las personas
estudiantes que tuvieron un indice bajo de reprobacion en cursos de
matematica o programacion no necesariamente se graduaran en 4 afos,
tuvieron una probabilidad mas alta respecto de los que perdieron algun

o algunos cursos de estas areas.

Desde el punto de vista técnico se recomienda usar herramientas que
permitan el desarrollo rapido y facil, pero siempre con calidad de
algoritmos de mineria de datos y aprendizaje automatico como Google
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Collab y Kaggle cuando no se dispone de licencias o no se puede pagar

una herramienta como Pycharm.

Se recomienda usar todas las librerias existentes, tanto en Python como
en R que agilicen y garanticen que los algoritmos se desarrollan de
manera correcta, sin tener que experimentar con codigo propio para

ciertos tipos de calculos.
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