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Resumen: Este articulo presenta resultados de un proyecto de investigacién cuyo
objetivo principal consistid en caracterizar a los estudiantes de una institucién de
educacién superior mediante el uso de técnicas y herramientas de big data. Esto con
el propésito de dotar a la institucién de una herramienta para apoyar la toma de
decisiones relacionadas con la comunidad estudiantil. El proyecto se desarrollé en cinco
fases: definicién de la estrategia, captura y medicion de los datos, andlisis de los datos,
generacion de un informe de resultados y transformacion del negocio. Como técnicas de
andlisis de datos se utilizaron el coeficiente de correlacion de Pearson y el agrupamiento
mediante k-means. Como resultado se obtuvo un inventario y caracterizacién de las
fuentes de datos, y un modelo de andlisis y procesamiento de la informacién que al ser
aplicado genera una caracterizacién de una comunidad estudiantil.

Palabras clave: agrupamiento, analisis de datos, big data, caracterizacion de estudiantes,
correlacion de Pearson.

Abstract: This article presents results of a research project whose main objective was
to characterize students of a higher education institution through the use of big
data techniques and tools. This with the purpose of providing the institution with
a tool to support decision-making related to the student community. The project
was developed in five phases: strategy definition; data capture and measurement, data
analysis, results report, and, business transformation. As data analysis techniques, the
Pearson correlation coefficient and the k-means grouping were used. As a result, an
inventory and characterization of the data sources was obtained, as well as a model of
analysis and information processing, when it is applied, generates a characterization of
a student community.

Keywords: big data, clustering, data analysis, Pearson correlation, students
characterization.

1.INTRODUCCION

De acuerdo con los lineamientos sugeridos por el Consejo Nacional de
Acreditaciéon (CNA), uno de los factores mas relevantes de la evaluacion
de la calidad de los programas de educacién superior en Colombia es
el relacionado con los estudiantes. Estos lineamientos establecen las
caracteristicas y aspectos que deben ser evaluados; entre los cuales se
encuentran las "estrategias que garanticen la integracién de los estudiantes
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alainstitucion en consideracion a su heterogeneidad social y cultural”, y la
"desercion de estudiantes, analisis de causas y estrategias de permanencia
en condiciones de calidad" [1].

Actualmente, la institucién universitaria no cuenta con una
herramienta que le permita hacer una caracterizacién de sus estudiantes,
yaque la inica informacién disponible para este propdsito estd compuesta
por las estadisticas generadas a partir de la informacién registrada en
su sistema de informacién académica. El contar con informacién mds
completadelos estudiantes, le permitiria a la institucién mejorar el disefio
de estrategias y acciones concretas por parte de diferentes dependencias
académicas y administrativas que propendan por responder de forma
oportunay pertinente a las necesidades de la comunidad estudiantil.

Lo anterior llevé a considerar la oportunidad de utilizar técnicas y
herramientas de big data para recolectar y analizar la informacién acerca
de los estudiantes, informacidn que actualmente reposa en bases de datos
y archivos fisicos y digitales.

El big data puede ser definido como la inteligencia colectiva generada
y compartida en un entorno tecnoldgico, en el que practicamente
cualquier cosa puede ser transformada en datos a través de procesos de
documentacion, medicidn y captura digital [2].

Comunmente el big data se define con las tres V: Volumen, Velocidad y
Variedad. Estos tres términos estdn referidos a los activos de informacién
que se caracterizan por su alto volumen, alta velocidad de generacién y
alta variedad, dada la diversidad de formatos utilizados. Estos activos de
informacién requieren formas de procesamiento innovadoras y eficientes
que permitan mejorar el conocimiento, la toma de decisiones y la
automatizacién de procesos [3]. Otros autores van mas alld y hablan hasta
de 6 V: Volumen, Velocidad, Veracidad, Variedad, Verificacién y Valor,
y plantean que ademas de la informacién, el concepto de big data abarca
las técnicas y tecnologias que hacen posible la captura, almacenamiento,
distribucién, administracién y analisis de grandes conjuntos de datos con
estructuras diversas [4].

En el campo de la educacidn, el uso del analisis de datos puede tener
diferentes objetivos, dependiendo del grupo de interés de los usuarios
y los participantes involucrados en el proceso (estudiantes, docentes,
instituciones). En el caso de las instituciones, el objetivo es mejorar y
hacer mis eficientes los procesos de toma de decisiones [5]. El desarrollo
que han tenido las técnicas y tecnologias del big data ha generado nuevas
oportunidades para explorar el proceso de aprendizaje de los estudiantes
y formas eficientes de mejorar dicho proceso [6].

Con ayuda del big data los administradores de las instituciones
educativas pueden mejorar la organizacién de los recursos de aprendizaje
y formular la direccion de las reformas educativas y hacer mediciones,
mientras que los directivos encargados de formular las politicas pueden
utilizarlo para definir politicas con un mayor respaldo de evidencia. Entre
mejor se entienda a los estudiantes, mejores seran los logros que ellos
mismos puedan alcanzar [5], [7], [8]. En [7] se resaltan las grandes
potencialidades que tiene el uso de big data en diferentes aspectos de la
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educacion superior, como son las tendencias de admisién, los problemas
de retencién y promocién de estudiantes, andlisis de la inversién y el
impacto de la investigacién, optimizacién de la infraestructura, entre
otros.

En el desarrollo del proyecto se utilizé la metodologia SMART,
compuesta por cinco fases: definicién de la estrategia; captura y medicién
de los datos; andlisis de los datos; generacién de un informe de resultados
y transformacién del negocio.

2. METODOLOGIA

Basados en la propuesta de [8], en el proceso de big data se consideraron
las cinco etapas contempladas en la metodologia SMART: definicién
de la estrategia; captura y medicién de los datos; analisis de los datos;
generacion de un informe de resultados y transformacién del negocio.
Estas fases guardan correspondencia con las definidas en las metodologfas
clasicas de la mineria de datos. A manera de ilustracidn, en la tabla 1 se
muestra la equivalencia de cada una de las fases de la metodologia SMART
con la metodologia CRISP-DM:

Tabla 1
Equivalencia entre fases de las metodologfas smart y CRISP-DM

Definicion de la estrategia Entendimiento del negocio

Entendimiento de los datos

Captura y medicion de los datos
Preparacion de los datos

Modelado
Analisis de los datos
Evaluacion
Generacion de un informe de resultados
Despliegue

Transformacion del negocio

Fuente: Los autores.

A continuacidn se describe cada una de las fases desarrolladas.
Etapa 1. Definicidn de la estrategia

El equipo investigador definié que deberfa centrarse en la informacién
del estudiante, la social (ciudad e institucién de origen, domicilio,
conformacién grupo familiar, intereses, aficiones, pertenencia a grupos),
la académica (resultado proceso de admisién, promedios, permanencia,
repitencia), con el fin de obtener un mejor conocimiento de la poblaciéon
estudiantil, que le permitiera a la institucién reorientar politicas y
estrategias dirigidas a esta parte de la comunidad universitaria.
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De esta forma, y de acuerdo con la revision de las fuentes, se escogieron
21 variables correspondientes a la informacion tanto académica como
socioecondmica de cada estudiante matriculado.

Etapa 2. Captura y medicion de los datos

En primer lugar se analizé la estructuray contenido de las fuentes de datos
paraidentificar el tipo de informacién almacenada, la forma de acceso y su
disponibilidad, para posteriormente extraer la informacién de las fuentes
y prepararla para la fase de analisis.

Definicion de las variables de interés. El equipo investigador procedid
a definir las variables de interés para el estudio propuesto y a organizarlas
en tres categorias: demogréficas, desempeno e institucionales. En la tabla
2 se puede ver el detalle de esta definicién.

Inventario de fuentes. Una vez identificadas las variables de interés,
se procedié a establecer las posibles fuentes de datos que podrian
ser utilizadas: Sistema Académico, Oficina de Admisiones, historias
académicas. En la tabla 3 se describen las posibles fuentes de datos que
podrian ser utilizadas en la investigacién.

Caracterizacién de las fuentes. Una vez identificada las fuentes de
datos, se procede a caracterizarlas de acuerdo con cinco criterios: forma de
almacenamiento, niveles de acceso, estructura, completitud y veracidad, y
vacios de informacidn.

Fuentes por utilizar. Identificadas y caracterizadas las fuentes de datos,
se procede a definir la fuente de informacién a utilizar para cada una de
las variables propuestas. De las 21 variables seleccionadas, se establece el
Sistema Académico para 11 de ellas, y la Oficina de admisiones para las
10 restantes, como se relaciona a continuacién. Oficina de Admisiones:
Estrato, Tipo de vivienda, Género, Domicilio, Ciudad de origen, IE
de origen, Nucleo Familiar, Resultados saber 11 y Puntaje entrevista.
Sistema Académico: Fecha de nacimiento, Programa académico, Periodo
de Inicio, Nivel o semestre actual, Promedio acumulado, Nimero de
asignaturas aprobadas, Numero de asignaturas perdidas, Numero de
matriculas realizadas, C6digo, Identificacién, Nombre y Correo personal.



Estrato

Tipo de vivienda
Género

Domicilio

Ciudad de origen

IE de origen

Niucleo familiar
Ingreso familiar
Fecha de nacimiento

Ingenieria y Desarrollo, 2019, 37(2), Jul-Dec, ISSN: 0122-3461 / 2145-9371

Tabla2

Variables de interés

Programa académico

; L. Codigo
Periodo de inicio E L.
. Identificacion
Nivel o semestre actual
Nombre

Promedio acumulado

Numero de asignaturas aprobadas
Numero de asignaturas pérdidas
Numero de matriculas realizadas

Correo electronico personal
Resultados saber 11
Puntaje entrevista

Fuente: Los autores.

Tabla 3

Inventario de fuentes de informacién

Sistema Académico

Sistema de informacion que mantiene la informacion acadé-
mica de los estudiantes generada en toda su vida universitaria.

Oficina de Admisiones

Informacién socioeconomica de los aspirantes y nuevos estu-
diantes vinculados a la institucion.

Historias académicas

Archivo fisico que reposa en cada unidad académica que con-
tiene toda la documentacion relacionada con el proceso del
estudiante.

Fuente: Los autores.

Preparacién de los datos. Se obtuvieron dos archivos con la informacion
relativa a los estudiantes matriculados para el primer semestre de 2017.
El primer archivo cuenta con 3908 registros con los siguientes 23
campos: cddigo alumno, numero identificacién, primer apellido, segundo
apellido, primer nombre, segundo nombre, e-mail personal, nombre
unidad, fecha nacimiento, periodo ingreso, nimero nivel cursado,
género estudiante, direccién residencia, municipio de origen, jornada,
direccién e-mail institucional, edad en afios, promedio acumulado,
numero estrato socioeconémico, colegio, cantidad asignaturas aprobadas,
cantidad asignaturas perdidas, nimero de matriculas.

El segundo archivo se compone de 12 957 registros, con los datos
de los aspirantes a ingreso desde el segundo semestre de 2014 al
segundo de 2017, y tiene los siguientes campos: c6digo periodo,
nombre unidad, numero identificacién, nombre largo, codigo programa,
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resultados saber 11 anterior (Biologia, Matematicas, Filosofia, Fisica,
Historia, Quimica, Lenguaje, Geografia, Inglés, Ciencias Sociales y
puntaje total), y resultados saber 11 nuevo (Lectura Critica, Sociales
y Ciudadanas, Ciencias Naturales, Razonamiento Cuantitativo y
Competencias Ciudadanas).

Posteriormente se realiza un proceso de limpieza de datos. En el primer
archivo se unen los campos primer apellido, segundo apellido, primer
nombre, segundo nombre para generar el campo nombre completo,
el cual se usd para cruzar con el archivo 2. También se elimina la
columna "DIR_RESIDENCIA", pues no aporta informacién de interés.
Del segundo archivo se eliminan las columnas NOM_UNIDAD Y
COD_PROG_OPC_UNO; la primera de estas por estar duplicada
con el primer archivo; la segunda, por no aportar nada al anilisis.
Adicionalmente, se eliminaron espacios innecesarios, tildes y caracteres
especiales. Finalmente se cruzan los dos archivos mediante el campo
nombre completo, y se obtiene un archivo con los datos limpios.

Etapa 3. Analisis de los datos

Esta ctapa resulté la mds compleja, ya que abarcé dos grandes temas:
la infraestructura tecnoldgica para soportar el proceso de big data y la
seleccién de las técnicas de analisis de datos que serfan utilizadas. En
el primer aspecto, la infraestructura tecnoldgica, a partir de la revision
bibliografica se opt6 por utilizar un conjunto de herramientas de uso libre
que ya hubieran sido utilizadas y probadas en proyectos similares y que
correspondieran a una configuracion factible de reproducir de acuerdo
con las restricciones de tipo técnico del proyecto. Es asi como se disend
y configurd un clister con un equipo maestro y dos equipos esclavos,
que sirvieran de base para la instalacién de Hadoop con el sistema de
archivos HDFS y el gestor de recursos YARN, base sobre la cual funciona
Spark, que es el framework que proporciona las librerias especializadas en
el analisis de datos. Respecto a las técnicas de anlisis, se seleccionaron
el coeficiente de correlacion de Pearson y el agrupamiento mediante k-
means. En la figura 1 se muestra un esquema del modelo utilizado.

DO ™) Cowmme
[ Hesprrors |

Figura 1

Modelo de andlisis y procesamiento utilizado
Fuente: Los autores. Adaptado de [9].
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Etapa 4. Generacion de un informe de resultados

En esta etapa se gener6 un informe de los resultados obtenidos a partir
de la aplicacién de las técnicas de analisis seleccionadas. En primer
lugar, se generaron gréficos estadisticos que permiten tener una primera
aproximacion a la informacion contenida en los datos, y posteriormente
se realizaron los anélisis correspondientes. En la seccién de resultados se
describen en detalle los valores obtenidos.

Etapa S. Transformacion del negocio

Una vez socializados los resultados, serdn las unidades académicas y
administrativas las que podrdn reorientar algunas de sus estrategias y
actividades. Sin embargo, el equipo que desarrolla el proyecto estard en
capacidad de identificar nuevas oportunidades de aplicacién del modelo
en otras dreas de la institucion.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En cuanto a la distribucién de los estudiantes en los diferentes semestres,
se observa que en los semestres impares la poblacion de estudiantes estd
cercana a duplicar el numero de estudiantes de los semestres pares, y que
esta tendencia se mantiene a lo largo de los diez semestres académicos
que conforman la mayoria de los programas académicos, y que con la
progresiéon del numero de semestre se va disminuyendo la poblacién
de cada cohorte. Lo anterior se explica por el hecho de que en razén
del calendario académico A (de febrero a noviembre) que manejan
las instituciones educativas en la regién, las matriculas para el primer
semestre del afno son mucho mayores que las correspondientes al segundo
semestre, comportamiento que resulta normal en esta parte del pais. En la
tabla 4 se puede ver la valoracion de cada una de caracteristicas analizadas.
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Tabla 4

Caracterizacién de la poblacién estudiantil

Hombres 54%
Mujeres 46%
Proviene de institucion oficial 54%
Proviene de institucion privada 46%
Jornada diurna 94.%
Jornada nocturna 6%
Entre 15 y 20 anos 45%
Entre 21 y 25 afios 46%
Entre 26 y 30 anos 7%
Entre 31y 40 afos 2%
Estrato socioeconomico 1 7%
Estrato socioeconémico 2 44%
Estrato socioecondmico 3 37%
Estrato socioecondmico 4 9%
Estrato socioeconomico 5 3%
Ciudad de origen igual a sede institucién 41%
Ciudad de origen otros municipios del departamento 42%
Ciudad de origen otras zonas del pais 17%
Promedio académico entre 4,1y 5,0 19%
Promedio académico entre 3,1y 4,0 75%
Promedio académico entre 2,1y 3,0 4%
Promedio académico entre 0,0 ¥ 2,0 2%

Fuente: Los autores.

Respecto a los datos presentados en la tabla 4 se resalta el hecho de que
un 88 % de la poblacién estudiantil se concentra en los estratos 1,2y 3.

Al analizar el nimero de matriculas registradas para un mismo
estudiante, se encontrd que un nimero pequefo presenta mas de once
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matriculas, que es considerado el nimero promedio de semestres para
terminacién de materias, y que en el nivel més extremo aparecen cinco
estudiantes con 16 matriculas.

Unavez realizadala caracterizacién individual de las variables de mayor
interés, se procedi6 a aplicar técnicas de analisis para buscar la relacién
existente entre las diferentes variables involucradas.

Un primer ejercicio consistié en generar la matriz de coeficientes de
correlacién de Pearson, con el fin de identificar la existencia de variables
correlacionadasy el grado de correlaciéon entre las mismas. Este coeficiente
mide el grado o magnitud de la relacién entre diferentes variables,
partiendo del supuesto de que existe una relacion lineal entre las mismas.
El valor del coeficiente varia entre -1y 1. La magnitud de la relacién estd
dada por el valor absoluto, mientras que el signo refleja la direccién de la
relacion. En este sentido, un valor de 1 representa una relacién perfecta
positiva, que indica que la relacién entre las variables es fuerte y directa, es
decir que, al aumentar el valor de una variable, la otra también aumenta
en forma proporcional. De la misma forma, un valor de -1 representa
una relacién perfecta negativa, lo cual indica que la relacién es fuerte e
indirecta. Un valor de 0 indicaria que no existe relacion entre las variables
involucradas, y los valores intermedios indicarian una relacion fuerte o
débil de acuerdo con su cercania con los extremos, -1 o 1 [10]. Una vez
generada la matriz de coeficientes, se encontrd que las tinicas correlaciones
fuertes que se aprecian son entre el nimero de niveles cursados, el nimero
de asignaturas aprobadas y el nimero de matriculas, relacién que en
principio parece obvia. Por otro lado, se evidencia que en el caso de
la edad, el estrato socioecondmico y el nimero de asignaturas pérdidas
no presentan una relacién fuerte con las demas variables analizadas. Los
valores obtenidos se muestran en la figura 2.
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Matriz de coeficientes de correlacién de Pearson
Fuente: Los autores.

en caracteristicas demogréficas y la informacién académica, se optd por
utilizar el agrupamiento en clusteres mediante k-means, ya que resulta
una técnica util para administrar y organizar grandes volimenes de datos
[11]. Est4 técnica de agrupamiento mediante un proceso iterativo ajusta
los centroides o valores centrales que determinan la pertenencia o noaun
grupo en particular de acuerdo con la semejanza de sus caracteristicas [12].
Fundamentalmente busca minimizar las diferencias entre individuos de
un mismo grupo y maximizar esas diferencias respecto a individuos de
grupos diferentes. Los resultados de este proceso se muestran en la figura
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CLASE 0 1 2 3 4
INDIVIDUOS 833 229 1294 106 1443
NUM_NIV_CURSA 3,04 3,70 3,52 6,72 7,01
ARIOS 19,29 22,97 21,04 24,26 22,55
NUM EST ECONOMICO 2,56 2,52 2,22 1,69 1,23
ASIG_APROB 22,59 28,09 24,52 48,66 49,32
ASIG_PERD 1,42 1,86 2,05 2,44 4,61
NUM_MATRICULAS 3,04 3,60 3,43 5,30 7,58
BIOLOGIA 0,00 48,01 6,83 0,00 0,24
MATEMATICAS 58,21 51,35 47,23 45,20 37,28
FILOSOFIA 0,00 44,84 11,70 41,01 2,2
FISICA 0,00 47,90 12,14 0,44 29,45
HISTORIA 0,00 45,08 5,73 0,00 0,13
QUIMICA 0,00 47.92 9,62 0,40 19,95
LENGUAJE 0,00 50,04 18,04 46,71 48,28
GEOGRAFIA 0,00 44,64 6,59 0,00 0,00
INGLES 56,64 44,38 35,51 0,00 0,02
ENTREVISTA 315,98 318,56 0,04 337,74 323,29
CIENCIAS_SOCIALES 0,00 46,09 10,74 37,48 22,84
ICFES ANTERIOR 0,00 0,00 7,45, 251,07 0,07
LECTURA_CRITICA 56,75 0,00 30,39 0,00 0,00
SOCIALES_Y_CIUDADAN/ 57,68 0,00 31,06 0,00 0,00
CIENCIAS NATURALES 57,49 0,00 31,06 0,00 0,00
Figura 3

Resultados de la aplicacién del algoritmo k-means para cinco grupos

Fuente: Los autores.

Uno de los pardmetros de entrada del algoritmo k-means es el niimero
de grupos en los que se quiere agrupar la poblacién total. Resulta
comun que el algoritmo se ¢jecute tres o cuatro veces para tres, cuatro
o cinco grupos [11]. En este caso, el algoritmo fue ejecutado para 5
grupos y se obtuvo la siguiente distribucién: grupo 0, conformado por
833 individuos (21 %), correspondiente a estudiantes en promedio
de 19 anos y tres semestres cursados; grupo 1 conformado por 229
individuos (6 %), correspondiente a estudiantes en promedio de 23
afios y cuatro semestres cursados; grupo 2, conformado por 1294
individuos (33 %), correspondiente a estudiantes en promedio de 21
afios y tres semestres cursados; grupo 3, conformado por 106 individuos
(3 %), correspondiente a estudiantes en promedio de 24 afos y cinco
semestres cursados; y grupo 4, conformado por 1443 individuos (37
%), correspondiente a estudiantes en promedio de 23 afios y ocho
semestres cursados. Este ultimo grupo podria considerarse como el de
mejor desempeno, dada la consistencia entre la edad y en nivel académico.
Al realizar este agrupamiento se obtiene los centroides de cada uno de
los grupos, los cuales proporcionan informacion acerca de los valores
medios para cada una de las variables correspondientes a cada individuo
que fue asignado a determinado grupo. Se realizaron pruebas adicionales
que generaron 4 grupos, y se obtuvieron resultados similares.

En un ¢jercicio posterior se generd la matriz de coeficientes de Pearson
para un grupo en particular de los generados por k-means. En este
caso se reafirma que aunque solo se estd examinando el primero de los
agrupamientos, las tinicas correlaciones fuertes que se aprecian son entre
en nimero de niveles cursados, el niimero de asignaturas aprobadas y el
numero de matriculas, relacién que en principio parece obvia.
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4. CONCLUSIONES

En el desarrollo del proyecto se presentaron dos situaciones relacionadas
con el acceso a la informacién que pudieron limitar en gran medida los
alcances del proyecto y el impacto del mismo. En primer lugar, la calidad
y disponibilidad de la informacién académica y socioecondmica de los
estudiantes que reposa en los sistemas de informacién de la institucién
universitaria. La tinica fuente completay confiable con que se pudo contar
fue el Sistema Académico, y se destaca que la cantidad de informacién es
limitada, mantiene problemas de completitud y no se puede acceder de
forma directa, sino a través de archivos planos. El segundo tema tiene que
ver con el acceso a la informacién de la red social Facebook, informacién
que es restringida por politicas de esa empresa, y a la cual se puede acceder
en forma parcial, pero comprando la informacién, aspecto que no habia
sido contemplado en el presupuesto del proyecto.

Una vez generada la matriz de coeficientes de Pearson, se encontr6 que
las inicas correlaciones fuertes entre variables estin dadas entre el nimero
de niveles cursados, el nimero de asignaturas aprobadas y el nimero de
matriculas, relacién que por su naturaleza parece obvia. Por otro lado,
se evidencia que en el caso de la edad, el estrato socioeconémico, y el
numero de asignaturas pérdidas no presentan una relacién fuerte con las
demads variables analizadas, lo cual significa que el comportamiento de
estas variables no afecta el comportamiento de las demas.

Soluciones como la que se plantea se convierten en herramientas de
gran utilidad para una institucién de educacién superior, teniendo en
cuenta que atiende necesidades de informacién que resulta muy valiosa
para apoyar la toma de decisiones en aspectos tan importantes para este
tipo de organizaciones como es el desarrollo integral de su comunidad
estudiantil.
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