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RESUMEN

Cada dia las organizaciones tienen mds informacién porque sus sistemas producen una gran cantidad
de operaciones diarias que se almacenan en bases de datos transaccionales. Con el fin de analizar esta
informacién histdrica, una alternativa interesante es implementar un Data Warehouse. Por otro lado,
los Data Warehouse no son capaces de realizar un andlisis predictivo por s{ mismos, pero las técnicas
de inteligencia de maquinas se pueden utilizar para clasificar, agrupar y predecir en base a informacién
histdrica con el fin de mejorar la calidad del andlisis. En este trabajo se describe una arquitectura de Data
Warehouse con el fin de realizar un analisis del desempefio académico de los estudiantes. El Data Warehouse
es utilizado como entrada de una arquitectura de red neuronal con tal de analizar la informacién histérica
y de tendencia en el tiempo. Los resultados muestran la viabilidad de utilizar un Data Warehouse para el
andlisis de rendimiento académico y la posibilidad de predecir el nimero de asignaturas aprobadas por
los estudiantes usando solamente su propia informacién histérica.

Palabras clave: Data warehouse, analisis histérico, prediccion, redes neuronales, informacién estratégica.
ABSTRACT

Every day organizations have more information because their systems produce a large amount of daily
operations which are stored in transactional databases. In order to analyze this historical information,
an interesting alternative is to implement a Data Warehouse. In the other hand, Data Warehouses are
not able to perform predictive analysis for themselves, but machine learning techniques can be used to
classify, grouping and predict historical information in order to improve the quality of analysis. This
paper depicts architecture of a Data Warehouse useful to perform an analysis of students’ academic
performance. The Data Warehouse is used as input of a Neural Network in order to analyze historical
information and forecast. The results show the viability of using Data Warehouse for academic performance
analysis and the feasibility of predicting the number of approved courses for students using only their
own historical information.

Keywords: Data warehouse, neural networks, historical analysis, prediction, strategic information.
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INTRODUCCION

Una de las acciones mds utilizadas en las instituciones
educacionales para dar valor a la informacién y dar
apoyo a la toma de decisiones, es la confeccion
de reportes. La confeccién de los reportes es una
accion exploratoria, es decir, se hacen ciertos cruces
de datos y, dependiendo de los resultados, se van
analizando otros criterios hasta que se llega a un
punto en el cual los resultados son satisfactorios
para tomar decisiones sobre la organizacién. El
apoyo a la toma de decisiones puede ser realizado
mediante sistemas especialmente disefiados para
ello como son los DSS [21] (Decision Support
Systems), los cuales pueden generar informes
parametrizables en forma periddica, rapida y fécil,
como los presentados en [17].

Otro método comiinmente utilizado es la creacion
de reportes mediante la manipulacién directa de
bases de datos transaccionales a través del lenguaje
SQL (Structured Query Language), lo cual tiene el
inconveniente de requerir una persona experta en la
utilizacién de SQL. Ademés el desarrollo de reportes
puede tomar un tiempo considerable debido a que
las bases de datos transaccionales no estan disefiadas
especificamente para el andlisis. Otro método muy
utilizado trata sobre el uso de planillas de célculo y
datos tabulados; sin embargo, este método a pesar
de necesitar menos conocimientos técnicos sufre
de la imposibilidad de manejar eficientemente
grandes cantidades de datos directamente, como
también sufren de la dificultad de poder realizar
el cruzamiento de datos en forma sencilla desde
distintas fuentes de datos.

Por otro lado, los Data Warehouse (DW) son
repositorios de datos electrénicos especialmente
disefiados para la generacion de reportes y analisis
de datos [13, 23]. Las caracteristicas distintivas
de los DW respecto a los sistemas descritos
anteriormente es que son flexibles, integran todos
los aspectos organizacionales de interés, pueden
manejar grandes volimenes de datos eficientemente,
permiten la creacién y célculo de indicadores de
gestiéon. Ademds, los DW se disefian con el objetivo
de ser eficientes en los requerimientos de anélisis
para niveles estratégicos en las organizaciones, por
lo que toman en cuenta los objetivos estratégicos
de la organizacién directamente [15]. En el
mismo contexto, los DW permiten analizar de
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forma eficiente la informacién histérica de una
organizacion, y de esta forma visualizar tendencias
de comportamiento de los indicadores de gestion
en el tiempo. Sin embargo, a pesar de que la
informacién histdrica nos puede dar un indicio de la
tendencia histérica que puede seguir un indicador,
no es suficiente para predecir con certeza algin
indicador en particular.

Sin embargo, un DW si puede proveer de una base
s6lida de andlisis y comportamiento inicial o de
entrada para técnicas de Inteligencia de Maquinas
[16] que permitan aprender los patrones de estos
indicadores para poder predecir patrones futuros.
Para esto dltimo, las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) son algoritmos que tienen la capacidad de
asociar o clasificar patrones, comprimir datos,
controlar procesos y aproximar funciones no
lineales [9, 11].

Las RNA son estructuras simplificadas de lo que
se conoce acerca de los mecanismos y estructura
fisica del conocimiento y aprendizaje bioldgico,
tomando como base el funcionamiento de la neurona
bioldgica. Una RNA es una estructura paralela de
procesamiento distribuido de la informacién, cuyo
elemento bdsico es la neurona [9, 11]. Existen
distintos tipos de redes neuronales, dependiendo
del tipo de aprendizaje que se desee realizar. El
tipo de red neuronal més utilizado en clasificacién y
prediccién es el Perceptron Multicapas, que consiste
de neuronas conectadas por capas, donde cada
capa tiene una cantidad de neuronas asociadas. El
aprendizaje que se utiliza en este tipo de redes es
el de retropropagacidn del error, en donde se trata
de minimizar la funcién del error entre la salida
deseada y la del modelo neuronal a partir de un
conjunto de observaciones ya clasificadas [9, 11].

Las RNA han sido ampliamente utilizadas en el
contexto de prediccién de sistemas complejos. En
efecto, es sabido que predictores autorrecurrentes
con o sin entrada exdgena NAR o NARX pueden ser
facilmente aproximados mediante redes neuronales.
Diaconescu [6] 1o hace en el caso de prediccion de
series de tiempo cadticas, y Jiang and Song realizan
lo propio para predecir el comportamiento de series
de datos financieros [12]. Incluso predictores mds
sofisticados, como aquellos autorrecurrentes y que
consideran errores de prediccién anteriores como
parte de su regresor (NARMA o NARMAX), han
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sido exitosamente aproximados mediante redes
neuronales combinadas con l6gica difusa [7].

En el contexto del uso de RNA para predecir
patrones futuros de comportamiento en el dmbito
educativo, trabajos como [19] utilizan una red
neuronal multicapas para predecir el éxito o fracaso de
estudiantes utilizando los datos de PISA, obteniendo
una precision de mas del 75% en la clasificacion.
Por otro lado, en [4] se utiliza una red neuronal para
predecir el rendimiento en la asignatura de Algoritmos
y Programacién I; para ello utilizan los datos de
450 estudiantes, en dos redes neuronales, una para
prondstico (aprueba o no) y otra para guiar en temas
de estudios para aprobar. En [20] utilizan una red
neuronal multicapas para predecir el rendimiento de
estudiantes de primer afio de la carrera de Ingenieria
Civil en la Universidad de Concepcion. La estructura
de la red neuronal propuesta tiene una precision que
fue cercana al 91%, mostrando que las variables
mds importantes (las de mayor incidencia en una
correcta decisién) para esta experiencia fueron el
sexo, puntaje de ingreso, estrato socioeconémico y
la distancia entre la residencia y la universidad, sin
embargo, el puntaje de ingreso consigue imponerse
por sobre las otras caracteristicas. Estos trabajos
descritos estdn preocupados de intentar predecir el
éxito o fracaso de los estudiantes en primer afio, o
su insercion o desercion de la universidad, tomando
siempre como objetivo predecir valores nominales
y atemporales. En este mismo contexto, el enfoque
del presente trabajo es realizar un andlisis temporal
del desempefio de los estudiantes, considerando para
ello la capacidad de predecir el comportamiento
futuro de un alumno en cualquier punto de avance
en su desarrollo dentro de la carrera. Por ejemplo, el
enfoque propuesto permite predecir la cantidad de
asignaturas que un alumno tomard en un semestre
y cudntas de ellas aprobard, sélo considerando
los datos del curriculo del semestre anterior y las
condiciones de entrada.

En este trabajo se ha implementado un DW en base
a informacién obtenida de un sistema de base de
datos no relacional (basado en archivos o también
llamado sistema heredado). E1 DW se ha disefiado
para el andlisis del comportamiento de aprobacién
y avance en una malla curricular con datos reales
de los curriculos de los estudiantes de la carrera de
Ingenieria Civil en Computacioén e Informética de la
Universidad de Atacama. E1 DW no estd enfocado

s6lo en el andlisis de comportamientos histéricos de
los estudiantes, sino que también ha sido pensado
como una arquitectura base para la prediccion de
tendencias futuras a través de técnicas de RNA. Es
importante indicar que este trabajo es una extension
a las investigaciones presentadas en [24, 25, 27].

El articulo tiene la siguiente estructura: primero se
presenta un apartado de Metodologia que expone la
metodologia de trabajo que explica la arquitectura
del DW implementado y la arquitectura de la RNA
utilizada. Posteriormente se presenta un apartado de
Analisis y Resultados que incluye los principales
resultados del andlisis ROLAP obteniendo las
tendencias de comportamiento, para luego presentar
los resultados de la prediccion de rendimiento en base
ala RNA. Finalmente se presentan la Conclusion y
Trabajos Futuros que incluyen comentarios sobre
los resultados y potenciales tareas que restan por
desarrollar.

METODOLOGIA

Implementacion del Data Warehouse

Un DW estd compuesto de elementos bésicos,
entre los que podemos encontrar las dimensiones
de analisis, las medidas también conocidas
como indicadores de gestién y los hechos que
representan los datos reales. En este contexto,
los DW se diseflan para poder calcular y analizar
un conjunto de indicadores de gestiéon. Con este
enfoque, los “indicadores de gestién” dirigiran el
disefio, y se convertirdn en las “medidas”, y las
“variables/criterios” a analizar se convertirdn en
las “dimensiones” de un modelo multidimensional
[13, 23]. Cada celda o hecho contiene uno o mas
indicadores de gestion, como por ejemplo podria
ser la cantidad de estudiantes por asignatura y
regioén, promedio de notas, etc. Otro concepto en el
ambito de los DW es el de Data Mart que representa
pequeiios DW centrados en un tema o un drea de
negocio especifico dentro de una organizacion [1].

La tecnologia que permite una accién exploratoria
de los datos del DW se realiza mediante OLAP [5]
(Online Analytical Processing), que no s6lo permite
flexibilidad en cuanto a la navegacidn a través del
modelo multidimensional de la informacién, sino que
también es flexible en la definicién de los reportes
y aplicaciones que se construyen a partir de ella.
Ademds, las herramientas OLAP definen claramente
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operadores especiales de refinamiento o manipulacién
de consultas que pueden ser comprendidas mucho
més facilmente que las sentencias SQL y que ademds
son eficientes, ya que se realizan sobre datos y
restimenes precomputados.

Dimensién
Asignatura
3 2 Datos Dimensién
DIATfIIrllSnlgn Asignatura Ti,zr\g%(é ede
Datos
iy Dimensién
Cohorte
Datos
Indicadores Cohorte
Alumnos
Dimension
Region \ Medidas
Suma de Carga
Dat_o’s Académica
Regién ]
Carga Promedio
Notas Promedio
Suma de
- - Aprobados
Dimensién .
Zona Dimensién Renrobad
Geogrifica Ovortunidad eprobados
elpsoes Cantidad de
Datos alumnos
G%ggfé ODz:;OS . Cantidad de
- portuni- -
fica il asignaturas

Figura 1. Esquema conceptual del DW (usando
modelo conceptual CMDM [3]
para especificar el disefio del DW
implementado para el andlisis de
indicadores de estudiantes.

Un sistema de DW puede ser implementado bajo
enfoque Molap (MultidimensionalOlap), Rolap
(RelacionalOlap) o mediante el hibrido Holap
(permite tanto Molap como Rolap) [5]. En este
trabajo se utiliz enfoque Rolap. Independiente del
enfoque, los principales procesos que se llevan a
cabo en el desarrollo de un DW son los siguientes:

*  Proceso de modelamiento conceptual: El
modelo conceptual es independiente de la
tecnologia y es primordial para especificar los
requerimientos de andlisis y disponibilidad de
informacién. A nivel de modelos conceptuales
de DW no existe consenso en la comunidad de
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investigadores sobre cudl es el modelo aceptado
como estandar para la representacién de un DW;
sin embargo, hay varias propuestas, algunas de
ellas se presentan en [3, 8, 10, 22]. Durante el
proceso de modelamiento conceptual se genera
el esquema conceptual del DW. En este trabajo
se utilizé el modelo conceptual CMDM [3]
debido a la sencillez de su notacién y porque
su objetivo es justamente la especificacion
conceptual de un DW.

¢  Proceso de modelado légico e implementacion
Fisica: El modelo 16gico especifica formalmente
el esquema multidimensional, sus restricciones
y capacidades. Por otro lado, el esquema légico
es implementado directamente en un motor de
base de datos, transformandose en tablas fisicas.
En el caso de los DW esquemas de disefio 16gico
son el esquema estrella y el esquema copo
de nieve [2]. En la etapa de implementacion
fisica se crean las tablas de dimension y tabla
de hecho, dependiendo del tipo de esquema
estrella o copo de nieve.

e Proceso de carga de datos ETL: El proceso
ETL (Extraction, Transformation, Load) es el
encargado de extraer los datos de las bases de
datos originales, transformarlos y cargarlos en
el DW. La Figura 2 muestra un esquema del
proceso ETL que se llevo a cabo durante el
desarrollo de este trabajo.

P
Inte mz sterma

de Registo
Cumicular

» Sistema de

extracddn

Cutriculos
— de cada
‘B; Almng
Sistema y Clustering
Base de Datos Sistema de
) f:l:lsopa!‘h | transformacion
[ relagional
Sistema de Base de
Limpieza y Carga Datos
Reladonal
p-

Figura 2. Esquema ETL simplificado para la carga
del DW.
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¢ Proceso de analisis Rolap: Permite la accién
exploratoria a través de las operaciones definidas
en Olap para el andlisis y creacién de reportes
bajo modelo relacional.

En la implementacién del DW la primera etapa
consistié en disefiar el esquema conceptual para el
andlisis como se muestra en la Figura 1. Este esquema
de modelo conceptual posee siete dimensiones de
andlisis:

1) Alumno: con los datos personales de los estu-
diantes y su estado.

2) Asignatura: con los datos de las asignaturas
impartidas y condiciones de entrada a la
universidad (PSU).

3) Regién: con las regiones y ciudades de donde
provienen los estudiantes.

4) Oportunidad: Representa los datos sobre las
oportunidades posibles de cursar las asignaturas.

5) Tiempo de Avance: Tiempo de permanencia de
un alumno en la carrera, en base a los semestres.

6) Zona Geografica: Representa la zona geografica
donde se ubica el alumno.

7) Cohorte: Cohorte a la que pertenecen los
estudiantes.

Por otro lado, los indicadores multidimensionales son
implementados a través de las Medidas, tales como
cantidad de estudiantes, suma de aprobados, etc.,
segln se aprecia en la Figura 1. En este contexto,
cabe notar que el esquema l6gico no es presentado
por efectos de simplicidad y extension.

El proceso ETL simplificado se presenta en la
Figura 2, el cual consiste en extraer los datos desde la
base de datos del sistema de informacién curricular
de estudiantes de la universidad (1), el cual no esta
soportado por un motor relacional y funciona a través
de archivos (sistemas heredados). Este sistema sélo
es accesible mediante una interfaz de usuario a
través de la red mediante una aplicacién de consola
heredada del lenguaje COBOL (2). Para extraer
esta informacion se simul6 el proceso manual de
extraccién mediante una aplicacién especialmente
disefiada para ello (3), luego de lo cual se extrajo el
curriculo de cada alumno en formato de texto (4).
Estos archivos de texto son transformados mediante
la utilizacién de un software disefiado a medida
(5) y cargados en una base de datos relacional (6),
tras lo cual son transformados nuevamente por otra

aplicacién implementada a través de procedimientos
almacenados (7) que los carga en el DW (9).

Por otro lado, los datos escritos en lenguaje natural
sobre la direccién particular de los estudiantes son
procesados para obtener la ubicacién geogréfica
de los alumnos en coordenadas de latitud y
longitud mediante un software de geolocalizacién
especialmente disefiado y basado en la base de
datos y API de Google Maps (ver Figura 3a).
Con tal de determinar agrupaciones de alumnos
automaticamente, dependientes sélo de su ubicacion
geografica (Unica informacién en este contexto
obtenible desde la base de datos original), se realiz
un proceso de clustering (8) mediante el algoritmo
k-means (14). Este algoritmo consiste en determinar
k particiones a partir de n datos (alumnos), donde
cada particién o agrupacion estd definida por un
centroide y los elementos que pertenecen a cada
agrupacién son definidos por un criterio de cercania
o distancia. En este trabajo se establecié k = 4
agrupaciones mediante el indice Index I (14), y la
distancia utilizada fue la euclidiana. La principal
ventaja que supone la agrupacién de alumnos segtin
su ubicacidn a través de técnicas de clustering es
que permite determinar agrupaciones en base a las
propias caracteristicas de los elementos, siendo esta
seleccion independiente del criterio humano y por
lo tanto mds objetiva al momento de utilizarla en el
andlisis, sin dejar de lado que puede procesar gran
cantidad de datos en forma automadtica y en poco
tiempo. La Figura 3b muestra el resultado del proceso
de clustering para el caso particular de los alumnos
de la carrera de Ingenieria Informatica y Ciencias
de la Computacién, donde se pueden apreciar las
cuatro zonas de agrupaciones determinadas. Luego
estos datos son cargados igualmente al DW como
parte de la dimensién Zona Geogriéfica, tras lo
cual pueden ser procesados por las operaciones
comunes del DW.

Implementacion de la arquitectura de RNA

En esta etapa se crea la arquitectura de RNA que
se alimentard de algunos de los datos obtenidos por
medio del DW. Tras obtener el DW cargado (etapa 9
de la Figura 2), se disefi6 una arquitectura de RNA
para la prediccion de rendimiento de los estudiantes
usando los algoritmos de Matlab. En este caso la
RNA fue utilizada para estimar el comportamiento de
un estudiante en el siguiente semestre. La Figura 4
muestra el esquema utilizado.
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Figura 3a. Sistema de geolocalizacién automatica
utilizando Google Maps como base de
datos. (Disponible en http://frodo.diicc.
uda.cl/demogeoloc/)
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Figura 3b. Resultado de la etiquetacion de la ubicacién
geogréifica de los estudiantes mediante

clustering.

Las entradas consideradas fueron: puntaje PSU
Lenguaje, puntaje PSU Matematicas, puntaje PSU
Historia, puntaje PSU de ingreso, semestre inicial,
cantidad de asignaturas inscritas al inicio del semestre
y cantidad de asignaturas aprobadas en el semestre.
La salida corresponde a la cantidad de asignaturas
inscritas y la cantidad de asignaturas aprobadas en
el siguiente semestre. Cabe hacer notar que tanto
las entradas como las salidas estdn normalizadas
entre los valores O y 1.

Se tienen a disposicion 4.042 datos temporales, de
los cuales se utilizaron 2.515 para entrenamiento,
988 para validacién y 563 para prueba. Se realizaron
varios entrenamientos cambiando la cantidad
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de neuronas en la capa oculta, obteniendo como
resultado final una red neuronal con la estructura
de 10 neuronas de entrada, 8 neuronas en la capa
oculta y dos neuronas para la salida. La red neuronal
fue entrenada con el algoritmo backpropagation y
se utiliz6 la funcidn logaritmica sigmoide en ambas
capas de lared [11].

)]

(@)

n
S(o-p)

A=1-—=l ©)

(o 1+lp 1)

i=1

Los resultados obtenidos se validaron utilizando
medidas de desempefio que permiten indicar el grado
de generalizacién del modelo utilizado. Dentro de
los indices que se utilizaron se encuentran [9]: el
Error Cuadratico Medio (RMS), el Error Residual
Estandar (RSD) y el Indice de Adecuacién (IA),
que se muestran en la ecuaciones (1), (2) y (3),
respectivamente, donde oi y pi son los valores
observados y predichos respectivamente en el tiempo
i, y N es el niimero total de datos. Ademads, pi’ =
pi-om Yy oi’ =oi-om,siendo om el valor medio
de las observaciones.

X1t

R
Xgq¢ —»| Estimador > X[t
Red
Uil — | Neurona Xste1

—
Umt+1

Figura 4. Modelo neuronal de estimacién del
comportamiento de estudiantes.

ElIA indica el grado de ajuste que tienen los valores
estimados con los valores reales de una variable;
un valor cercano a 1 indica una buena estimacion.
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Por otro lado, RMS y RSD cercanos a cero indican
una buena calidad de ajuste.

ANALISIS Y RESULTADOS

En este apartado se analiza el comportamiento
de ciertos indicadores en el tiempo a través de la
arquitectura de DW implementada y la prediccion
de alguno de estos indicadores mediante una RNA.

Analisis mediante DW

La plataforma utilizada para el analisis Rolap fue
Pentaho Business Intelligence [18], en su version
open source, que cubre las necesidades de Andlisis
de los Datos y de Reportes, siendo una de sus
caracteristicas su funcionalidad y simplicidad en
la implantacion.

El objetivo de los andlisis que se presentan a
continuacion es demostrar la versatilidad de los
resultados de las operaciones mediante Rolap,
debido a que todos los reportes presentados en
este trabajo fueron generados en poco tiempo (en
relacién al disefio e implementacién del DW), lo
que indica claramente la capacidad de la plataforma
DW- Rolap para consultar y analizar datos dispuestos
multidimensionalmente desde distintos puntos de
vista, sin un disefio preestablecido del sistema, sino
mas bien sélo del modelo de datos y andlisis previo
que permite llegar a una arquitectura de disefio de
DW robusta para el andlisis.
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Porcentaje de Asignaturas Aprobadas
Acumuladas (PAAA) de la carrera por
semestre de permanencia para cada
cohorte.

Figura 5.

En el grafico de la Figura 5 se muestra la tendencia
del Porcentaje de Aprobacién de Asignaturas
Acumuladas (PAAA) por semestre de permanencia
para las distintas cohortes a partir del afio 2001.
Como se puede apreciar, en el semestre 12 de
permanencia los estudiantes de la cohorte 2001
presentan en promedio un 85% de los ramos de la
carrera aprobado, siendo el mejor desempefio segin
las cohortes analizadas. Por otro lado, se puede ver
que las cohortes 2002, 2004 y 2006 se escapan al
comportamiento comtin de las cohortes 2003, 2005,
2007, las cuales tienen un PAAA en el tiempo
bastante mas bajo. Cabe notar que cohortes mas
nuevas no poseen mds informacién, debido a que
atin no habia datos para los semestres posteriores;
sin embargo, la tendencia inicial de las curvas
permite predecir a simple vista su comportamiento
futuro. Cabe destacar que esta prediccion es s6lo
por andlisis de la curva del grafico.
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Figura 6. Porcentaje de Aprobacién por Semestre

(PAS) en asignaturas de la carrera por
semestre de permanencia para estudiantes
regulares y no regulares.

En el gréfico de la Figura 6 se muestra el Porcentaje
de Aprobacién de Asignaturas por Semestre (PAS)
de los estudiantes regulares de la carrera y los en
situacién no regular. Los estudiantes no regulares son
aquellos estudiantes eliminados o que no renovaron
matriculas o que se encuentran en cualquier otra
situacion que les quite la condicién de alumno regular.
Como se aprecia, la aprobacién de los estudiantes
regulares es siempre superior que los estudiantes no
regulares, salvo para el semestre 8, el cual presenta
una inferioridad respecto a los no regulares. Esto
dltimo es debido a que en el semestre 8, hay muy
pocos estudiantes en condicién no regular y por lo
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tanto pocas asignaturas reprobadas en relacion a las
aprobadas por parte de estos estudiantes.

En el gréfico de la Figura 7 se puede apreciar que el
PAAA por zona geogréfica es muy similar, excepto
para la Zona 1, lo que puede estar justificado por
la distancia geografica de estos pocos estudiantes
con respecto a la universidad, la cual se encuentra
marcada por su escudo (imagen del escudo UDA)
que se observé en la Figura 3b donde se mostrd
el resultado de la etiquetacién de la ubicaciéon
geogrifica de los estudiantes mediante clustering.

W Avance en la Cafrora

Semedtre

Figura 7. Porcentaje de Asignaturas Aprobadas
Acumulada (PAAA) de la carrera por
semestre de permanencia para cada zona

geogriafica.

En el gréfico de la Figura 8 se puede apreciar que
las cohortes tienen en general un comportamiento
irregular del PAS. Por ejemplo, la cohorte 2002
tiene un comportamiento inferior en porcentaje
a las otras cohortes en cada semestre, y ademads
su variabilidad en el tiempo también es mayor.
Este comportamiento puede ser explicado porque
los estudiantes en un semestre determinado en su
mayoria reprueban un ramo y luego al segundo
semestre tienen una menor carga y aprueban
regularmente los ramos reprobados con anterioridad.
Luego, un estudiante nuevamente se encuentra con
nuevos ramos, los cuales reprueba, provocando el
comportamiento de subidas y bajadas en el indicador
PAS. En este gréfico sélo se muestran las cohortes
2001 a 2004 debido a que las otras cohortes atin
no han cursado todos los semestres a analizar.
Ademas, este grafico es revelador desde el punto
de vista del comportamiento de este indicador, el
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cual estd determinado por la cantidad de asignaturas
aprobadas y la cantidad de asignaturas cursadas en
un semestre, por lo que se presume la posibilidad
de predecir por lo menos estos datos del préximo
semestre dado el historial de un alumno.

% ce Aprobacion

Semastre

Figura 8. Porcentaje de Aprobacion por Semestre
(PAS) en asignaturas de la carrera (por
semestre de permanencia para las cohortes
de 1a 2001 a la 2004).

El gréfico de la Figura 9 muestra la tendencia
de cantidad de asignaturas acumuladas por nivel
s6lo para alumnos de pregrado (que aun cursan
ingenieria), donde se aprecia que la cantidad de
asignaturas por nivel marca una tendencia muy
parecida a los eliminados en cuanto a cantidad de
asignaturas que adelantan, pero las asignaturas por
segunda oportunidad son menores en comparacion.
En un contexto distinto, el grafico de la Figura 10
muestra la tendencia de los promedios obtenidos
tanto en PAA/PSU por afio, lo que muestra que los
puntajes en verbal e historia estian por debajo del
promedio general de ingreso a las carreras.

Resultados de la prediccion mediante RNA

Considerando la arquitectura descrita en la Figura 4,
los resultados de la estimacion de la cantidad de
asignaturas inscritas por un alumno se muestran
en el grafico de la Figura 11, para lo cual se
realiz6 la estimacion de los 563 datos de prueba,
estimando s6lo un semestre hacia el futuro. Para
mayor claridad, la Figura 12 muestra un extracto
de la misma Figura 11, donde se observa que la
linea roja se sobrepone sobre la linea azul que
representa la salida deseada, es decir, la salida que
se pudo obtener desde el DW. Esto comprueba
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experimentalmente que la prediccion se ajusta bien a
lo que la tendencia histérica del DW ha entregado,
por lo cual el complemento entre DW y RNA es
una herramienta potente para poder predecir el
comportamiento futuro de un indicador de gestion.
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Figura9. Grafico Cantidad Acumulada de

asignaturas que se cursan por nivel de
asignaturas (solo pregrado).
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Figura 10. Gréafico Puntajes promedios de pruebas
por ailo (todos).

En la Figura 13 se aprecia el grafico que muestra la
cantidad de asignaturas aprobadas por un alumno
en un semestre determinado. Para una mejor
apreciacion en la Figura 14 se presenta un extracto
de este grafico donde se puede apreciar que la linea
roja, que representa la salida de la prediccion con
RNA, se ajusta bastante bien a la salida deseada.

Como se puede observar en los graficos de las
Figuras 11, 12, 13 y 14, la informacion histérica
obtenida del DW (linea azul) es muy similar a los
valores predecidos por la RNA (linea roja). Con
respecto a lo anterior, en la Tabla 1 se muestran los
valores de los indices obtenidos para las estimaciones
de ambas variables.
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Figura 11. Salida estimada de las asignaturas inscritas
en el siguiente semestre. La linea azul
representa la salida deseada y la linea roja
la salida estimada por la red neuronal.
Los datos estdn normalizados entre Oy 1.

Assgruiues inschiay
o o o
] = ]

o
(=

0 § 1] 1% 20 P il B Al a5
Daros e peushe

Figura 12. Extracto de la salida estimada de las
asignaturas inscritas en el siguiente
semestre. La linea azul representa la
salida deseada y la linea roja la salida
estimada por la red neuronal. Los datos
estdn normalizados entre 0 y 1.
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Tabla 1. Indices de adecuacién y errores en la
estimacion de los datos de prueba.

Estimacion de Estimacion de
P cantidad de cantidad de
Indices . .

asignaturas asignaturas

inscritas aprobadas
1A 0,7623 0,7180
RMS 0,2934 0,3678
RSD 0,0905 0,1225
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Sl 00 Ofudad
Figura 13.Salida estimada de la cantidad de
asignaturas aprobadas en el siguiente
semestre. La linea azul representa la
salida deseada y la linea roja la salida
estimada por la red neuronal. Los datos
estan normalizados entre 0 y 1.
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Figura 14. Extracto de la salida estimada de la
cantidad de asignaturas aprobadas en el
siguiente semestre. La linea azul representa
la salida deseada y la linea roja la salida
estimada por la red neuronal. Los datos
estan normalizados entre O y 1.

378

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Se ha realizado la implementacién de un Data
Warehouse y la implementacion de una arquitectura
de Red Neuronal Artificial para el andlisis y la
predicciéon de rendimiento académico de los
estudiantes de Ingenieria Civil en Computacion
e Informadtica de la Universidad de Atacama. La
principal ventaja en la utilizacién de un DW radica
en la posibilidad de cruzar distintas dimensiones
de andlisis de forma simple y rdpida, con tal de
realizar un andlisis exploratorio de los datos para
la creacién de reportes. Se puede destacar que el
proceso de extraccién, transformacién y carga
(ETL) es el que mas tiempo y recursos demando,
debido principalmente a que la informacién debe
ser cruzada desde distintas fuentes. Ademas, los
sistemas operacionales no estdn disefiados para
analizar datos y la heterogeneidad de las plataformas
donde se encuentra la informacién afiade una mayor
dificultad que obliga a la creacion de aplicaciones
y sistemas especificos que permitan aprovechar los
datos histéricos. Es preciso agregar que la utilizacién
de un modelo conceptual multidimensional para
generar el esquema conceptual del DW se convierte
en una gran herramienta que, independiente de las
plataformas, permite acotar el dominio de andlisis
y dar claridad al proceso posterior de ETL.

Para finalizar respecto a la implementacién de DW
podemos indicar que el andlisis mediante Rolap
es eficiente y permite realizar operaciones en el
cubo en tiempo real para poder navegar por los
datos desde distintas perspectivas de una manera
sencilla e intuitiva.

Por otro lado, se demostré cémo la arquitectura de
RNA propuesta permite predecir el comportamiento
del semestre posterior de un alumno respecto
al semestre anterior en cualquier momento de
permanencia en la carrera. A pesar de que los
resultados de la aplicaciéon de RNA pueden ser
perfectibles utilizando informacién adicional del
alumno, como informacién socioecondémica y
encuestas, se piensa que la estimacién alcanzada
cumple con el objetivo de mostrar la tendencia futura
en el comportamiento de un alumno.

En un contexto mds genérico, es dable indicar que al
obtener restimenes y reportes usando DW, producto
del andlisis histérico de los datos, se puede crear
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una base sélida de informacion para la arquitectura
RNA y la prediccién de comportamiento futuro. Con
lo anterior, la utilizaciéon de DW mas la utilizacion
de técnicas de estimacién o prediccién (en nuestro
caso una RNA) permiten un complemento para
fundamentar andlisis mds completos pues como
se muestra en este trabajo es posible predecir los
indicadores de gestién que se obtienen del DW.
Esto permite a la institucién tomar medidas para
poder analizar, modificar y validar los indicadores
de gestion o quizds para generar nuevas estrategias
que le permitan mejorar y/o optimizar su proceso
de gestidn, pues el conocimiento se extrae de sus
mismas bases de datos, dando valor a la informacién
de gestion que se registra pero que quizas no siempre
se tiene en cuenta.

En el contexto particular de la Universidad de
Atacama (UDA) se estd en estos momentos en
etapa de puesta en marcha de un nuevo sistema
de gestion curricular, que tiene asociado el uso de
la herramienta Cognus para la implementacién de
parte del enfoque presentado en esta investigacion
en toda la universidad una vez que se implante el
sistema de gestion curricular. Es importante indicar
que lo que se realizé en esta investigacion fue para
comprobar la utilidad de las herramientas y que
tras comprobarse, la UDA decidié utilizar Cognus
como solucién BI. Otra decisién asociada a esta
investigacion tiene relacién con acciones tomadas
con el objetivo de mejorar el rendimiento académico,
para lo cual se realiz6 una investigacion sobre el
uso y valoracidn de estrategias de aprendizaje [28]
que complementé los resultados expuestos en este
articulo; también se aplicé una investigacién en
aula sobre estrategia de codificacion de informacion
[26]. Con la combinacion de los resultados [24, 25,
26, 27, 28] se decidié a nivel de disefio curricular
en la carrera de Ingenierfa Civil en Computacién e
Informatica incluir la asignatura de estrategias de
aprendizaje en la nueva malla curricular y generar
un plan que permita la implantacion de metodologias
activas centradas en el alumno, todo lo anterior con
el objetivo de mejorar el aprendizaje y rendimiento
de los estudiantes.

Una posible debilidad del modelo podria darse
si hay un cambio significativo en el contexto las
predicciones que puedan dejar de ser vilidas, al
existir cambios en las politicas académicas, crisis
social o econdmica, etc.

Como trabajos futuros se trabaja para generar
indicadores con dimensiones sociales, econémicas
y dimensiones con datos de encuestas de perfiles
biopsicosociales de los estudiantes con los que ya
se cuenta, para generar una nueva arquitectura de
DW. Ademés de la formalizacién de un proceso de
inteligencia de negocios educacional.
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