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Resumen

Durante el cursado de la carreradng
nieria en Sistemas de Informacion de la
Facultad Regional Resistencia de lai-Un
versidad Tecnologica Nacional (UTN-
FRRe) los alumnos deben ajustarse a un
régimen de correlatividades, para poder
cursar asignaturas de afos posteriores. En
este contexto, existen materias que son
consideradas criticas ya que pueden pr
vocar retrasos en el normal desempefio
del alumno. Una de esas materias és A
goritmos y Estructuras de Datos que plan-
tea desafios relacionados con la logica de
la programacién. Actualmente, la dant
dad de alumnos que regularizan y &pgru
ban la asignatura es considerablemente
baja, aportando al desgranamientoey d
sercion en los primeros niveles. Es@® d
nota, por tanto, la importancia de dete
minar cuéles son las variables que inciden
en el rendimiento académico y asi,aest
blecer estrategias que permitan mejorarlo.
Este trabajo presenta un modelo que in-
cluye: a) situacién del alumno: educacion
media, nivel educacional de los padres,
educacion secundaria, nivel socio-
econdémico, edad, género, si trabaja y la
actitud hacia el estudio; b) el contexto
educativo: cursillo de ingreso, régimen de

cursado, herramientas de apoyo académ
co. El modelo que se describe propone
utilizar técnicas de almacenes de datos y
de mineria de datos, para estableceriperf
les de los alumnos y determinar sitwaci
nes potenciales de éxito o de fracaso aca-
démico, para establecer acciones tendien-
tes a evitar estos Ultimos.

Palabras clave: perfiles; rendimiento

académico; almacenes de datos; mineria
de datos.

Contexto

La investigacibn mencionada pesc
dentemente se encuadra en el proyecto
homonimo, aprobado el 28/09/2012 por
Disposicion N° 37/13 de la Secretaria de
Ciencia, Tecnologia y Posgrado de la
UTN. Dicho proyecto, financiado tdta
mente por la UTN, tiene el cddigo
25/L059 en el Programa de Incentivos a
los Docentes Investigadores y el codigo
UTI1719 en el &mbito de la UTN. La-v

gencia del proyecto es desde el
01/01/2013 al 31/12/2015.
Introduccion

Segun (Joyanes Aguilar, 1997)a

nueva sociedad de la informacién o cibe
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sociedad plantea un gran numero de inte-
rrogantes de orden técnico, econdémico,
sociolégico, cultural y politico.

Uno de los interrogantes es si los-si
temas educativos serdn capaces dewprod
cir la cantidad y calidad de egresados
necesarios para soportar las demandas de
personal altamente capacitado de esta
sociedad de la informacion y el coioc
miento (SIC) en las diferentes areas; e
pecialmente en las relacionadas con las
TICs. Es aca donde aparece el problema
del rendimiento o desempefio académico.
En (Forteza, 1975) se define el rend
miento académico como la productividad
del sujeto, matizado por sus actividades,
rasgos y la percepcion mas o menos co-
rrecta de los cometidos asignados. No
obstante, a la hora de operativizar el ren-
dimiento, se tiende al reduccionismo
(Gonzalez, 1988). En (Marreno & Espjno
1988) se analiza el poder predictivo de las
distintas aptitudes, mediante regresion
multiple, concluyendo que la mas inpo
tante predictora del rendimiento académ
co es la verbal, seguida de la aptitud nu-
mérica y del razonamiento.

En un estudio acerca del rendimiento
académico en el primer curso univeasit
rio (Garcia & San Segundo, 20049 uti-
lizan indicadores como las tasas da-gr
duacion, diferenciando por tipos de cen-
tros y analizando el rendimiento acadeém
co a partir de datos individuales. También
se ha estudiado el rendimiento académico
universitario de los alumnos a través de
las calificaciones de entrada a la Umive
sidad (Vivo Molina et al., 2004), real
zando el analisis de los datos mediante la
técnica estadistica de curva ROC (Rece
ver Operating Characteristic).

Asimismo, la interaccién del autocon-
cepto y el rendimiento académico en un
contexto pluricultural se estudia en (He-
rrera Clavero et al., 2004). Estos autores
han considerado que desde las primeras
investigaciones sobre el aprendizaje los

estudios se centraron exclusivamente en
los aspectos cognitivos; luego los investi-
gadores descubrieron la importancia de
los componentes afectivos y su influencia
decisiva en el aprendizaje; finalmente se
conjugaron los aspectos cognitivos y los
afectivos, naciendo asi el constructo lla-
mado aprendizaje autorregulado (self-
regulated learning

También se ha estudiado el rendimien-
to académico universitario (Di Gresia
2007), aplicando el enfoque de funcién de
produccion para estimar los deterntina
tes del rendimiento académico.

En (Delfino, 1989) se han analizado
los determinantes del aprendizaje median-
te un enfoque de funcion de produccién
sugiriendo gue los rendimientos escolares
dependen de factores genéticos y socio-
economicos, de la calidad del docente, de
las condiciones de la escuela y del grupo
de alumnos (peer effect). Los resultados
publicados en (Maradona y Calderén
2004 han mostrado que el factor mas
significativamente relacionado con la
calidad educativa es el propio alumno
como co-productor, medido a través del
nivel socioeconémico del hogar de donde
proviene. En (Porto & Di Gresia000)se
ha mostrado que la productividad dst e
tudiante es mayor para las mujeres, para
los estudiantes de menor edad y para
quienes provienen de hogares con padres
mas educados. En (Fazio, 2004) se ha
analizado detalladamente la vinculacion
entre horas trabajadas y rendimiento aca-
démico.

En general los estudios empiricos con-
firman la correlacion entre mayores eiv
les de educacion y atributos positivos
luego de los estudios (McMahon, 2002).

En California (USA), el Academic
Performance Index Repsrincluye a-
pectos relacionados al rendimiento aca-
démico (academic performance) (Califor-
nia Department of Education, 2010). En
(Reyes, 2004)esha mostrado el contraste
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gue hay entre las personas que trabajan y
estudian y las que solamente estudian,
encontrdndose que no existen diferencias
en el rendimiento académico de los dos
conjuntos.

En (Garcia Jiménez et al., 2000) se ha
estudiado la capacidad de la regresion
lineal y de la regresion logistica en la
prediccién del rendimiento y del iéx
to/fracaso académico, partiendo de aari
bles como la asistencia y la participacion
en clase. Han concluido que el rendimien-
to previo es un buen predictor del rend
miento futuro y que la asistencia y sobre
todo la participacién son variables con un
peso importante en la prediccion del ren-
dimiento.

En (Marcelo, Villarin & Bermejp
1987) se ha demostrado que las variables
planificacion del estudio, inteligencia,
apoyo del profesor, estudio, tiempo, con-
diciones ambientales de estudio e impl
cacion formaban parte de la ecuacion de
prediccion de regresion multiple, ekpl
cando un 25,70% de la varianza del-re
dimiento escolar en cursos de bachdler
to.

El problema de encontrar buenog{r
dictores del rendimiento futuro de manera
qgue se reduzca el fracaso académico en
los programas de postgrado ha recibido
una especial atencién en EEL (Wilson
& Hardgrave, 1995), habiéndose enco
trado que las técnicas de clasificacion
como el andlisis discriminante o la regr
sion logistica son mas adecuadas que la
regresion lineal maltiple a la hora deepr
decir el éxito/fracaso académico.

Ademas de las metodologias tradicio-
nales antes sefialas utilizadas para el estu-
dio del rendimiento académico, existen
otras provenientes de la Inteligencia de
Negocios (BI: Business Intelligence),
tales como los Almacenes de Datos (Data
Warehouses: DW) y la Mineria de Datos
(Data Mining: DM), utilizada para el de

cubrimiento de conocimiento oculto en
grandes volumenes de datos.

Un DW es una coleccion de datos
orientado a temas, integrado, no volatil,
de tiempo variante, que se usa para el
soporte del proceso de toma de decisiones
gerenciales (Inmon, 1992), (Inmon,
1996), (Simon, 1997).

La DM es la etapa de descubrimiento
en el proceso de KDD (Knowledge i
covery from Databases), es el paso con-
sistente en el uso de algoritmos concretos
que generan una enumeracion de patrones
a partir de los datos pre-procesados (Fa-
yyad, Grinstein & Wierse, 2001), (Hand,
Mannila & Smyth, 2000).

La DM esta muy ligada a los DW ya
gue los mismos proporcionan la infam
cién histoérica con la cual los algoritmos
de mineria obtienen la informacion eec
saria para la toma de decisiones (IBM
Software Group, 2003).

La DM es un conjunto de técnica de
analisis de datos que permiten extraer
patrones, tendencias y regularidades para
describir y comprender mejor los datos y
extraer patrones y tendencias para e+ed
cir comportamientos futuros (Simon,
1997), (Berson & Smith, 1997), (White,
2001).

La DM genera modelos que pueden ser
descriptivos o predictivos (Agrawal &
Shafer, 1996); sus técnicas son diversas,
una de las mas utilizadas es la de elust
ring (0 agrupamiento de datos) (Gra-
bmeier, & Rudolph, 1998), (Ballard, Ro-
llins, Ramos, Perkins, Hale, Dorneich,
Cas Milner & Chodagam, 2007). El clus-
ter demografico es un algoritmo desarro-
llado por IBM, que resuelve automatica-
mente los problemas de definicion de
métricas de distancia / similitud, propor-
cionando criterios para definir una seg-
mentacion optima.

Pagina 1036 de 1158



WICC 2014 XVI Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion

Lineas de Investigacion, Desan-
llo e Innovacién

Se intenta determinar en qué medida el
desigual rendimiento académico de los
alumnos de Algoritmos y Estructuras de
Datos es influenciado por las siguientes
variables:
escuela media de procedencia;
nivel educativo de los padres;
nivel socio-econémico;
edad;
género;
actitud general hacia el estudio;
existencia del cursillo de ingreso;
régimen de cursado (anualcua-
trimestral);

I. uso de herramientas de apoyo

(campus virtual).
Se busca encontrar perfiles de alumnos de
rendimiento académico bajo, medio y alto
utilizando mineria de datos sobre un a
macén de datod.a Red Martinez et al.,
2010, 2012).
Actualmente se desarrolla la etapa de ca
ga de datos para crear el almacén de datos
sobre el que se aplicaran los algoritmos
de DM.

e R

Resultados y Objetivos

El objetivo general es determinarj-ut
lizando técnicas de DW y DM, las vafi
bles que explican el desigual rendimiento
académico por parte de los alumnos de
Algoritmos y Estructuras de datos de la
carrera de Ingenieria en Sistemas de In-
formacion de la UTN-FRRe, a fin ds-e
tablecer acciones que permitan mejlarar
En este contexto se considera rendimiento
académico a los resultados logrados en
las evaluaciones realizadas durante el
cursado de la asignatura. Los objetivos
especificos son: a) relevar informacion de
la situacién actual respecto al rendimiento
académico de los alumnos de la materia

enunciada en el objetivo general, b) filtrar
y depurar la informacion contenida en las
bases de datos actuales, c) establecer las
variables relevantes para describir la s
tuacién objeto de estudio, d) determinar
como influye cada una de las variables
que se fijaron para evaluar la situacién del
alumno, e) determinar como influye cada
una de las variables que se fijaron para
evaluar el contexto académico, f) establ
cer acciones que tiendan a mejorar los
indices de rendimiento académico de los
alumnos.

Formacion de Recursos Humanos

El equipo de trabajo esta integrado por
un Director (Doctor, Categoria Il P.l.,
Categoria A UTN), un Co-director (Do
tor, Categoria IV P.l., Categoria C UTN),
un investigador (Doctor, Categoria V P.1.,
Categoria D UTN), un investigador 4E
pecialista) realizando su tesis de maestria
y dos becarios. En diciembre/2013 fue
aprobada en la Universidad Nacional de
Pilar, Paraguay, una tesis de maeseia r
lacionada con la tematica del proyecto de
investigacién y dirigida por el Director
del mismo, quien ademéds, en la adtual
dad, dirige una tesis de maestria temat
camente relacionada en la Universidad
Nacional del Este, Paraguay y una tesina
de grado en la Universidad Nacional del
Nordeste, Argentina.
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