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RESUMEN

Hoy en dia el logro de las competencias del perfil de egreso es una evidencia muy importante
gue muestra la calidad de los programas universitarios. Sin embargo, las universidades deben
esperar a que sus estudiantes terminen o lleguen al final de sus estudios para poder medir
exactamente el logro de éstas, lo cual trae problemas que cuando algunos no alcancen los
niveles esperados ya no haya el tiempo suficiente para poder tomar acciones correctivas. En
ese sentido, en la literatura, existen varias investigaciones relacionadas con el perfil de egreso
y otras que se centraron en la prediccion del rendimiento académico en cursos presenciales
o virtuales, en la prediccion de la desercion estudiantil, en predecir la motivacion académica
del estudiante, en predecir la colocacion de un estudiante en un empleo, en predecir el
promedio final global del estudiante universitario o predecir el retraso en la graduacion, mas
no hay estudios que hayan abordado directamente el tema de la prediccion del nivel de logro
del perfil del egresado universitario de ingenieria. Debido a esto, la investigacion tuvo como
objetivo general desarrollar un modelo computacional basado en Machine Learning que
permita alertar tempranamente el nivel de logro del perfil de egreso de los estudiantes
universitarios de Ingenieria, de tal manera que se tenga informacion oportuna para tomar
decisiones correctivas anticipadamente y no esperar hasta el final de los estudios para poder
obtener este resultado. Para esto, se siguid la metodologia CRISP-DM, se recolectaron datos
de 1982 egresados de diferentes programas de ingenieria de una universidad peruana y
haciendo uso de Matlab y algoritmos de Machine Learning, al final se cre6 un modelo
bastante preciso (accuracy: 96.7%) utilizando el algoritmo SVM y se obtuvo que las
caracteristicas relacionadas con las calificaciones obtenidas hasta el 1V ciclo de estudios en
los cursos de Matematicas y Fisica, son los mejores predictores para pronosticar el nivel de

logro del perfil de egreso de los estudiantes de ingenieria.

Palabras clave: Modelo computacional, Machine Learning, Prediccion, Perfil de Egreso,

Programas de Ingenieria



ABSTRACT

Today, the achievement of the graduate profile competencies is very important evidence that
shows the quality of university programs. However, universities must wait for their students
to finish or reach the end of their studies in order to accurately measure their achievement,
which brings problems that when some do not reach the expected levels there is not enough
time to take action corrective. In this sense, in the literature, there are several investigations
related to the graduate profile and others that focused on the prediction of academic
performance in face-to-face or virtual courses, in the prediction of student desertion, in
predicting the student's academic motivation, in predicting the placement of a student in a
job, in predicting the final global average of the university student or predicting the delay in
graduation, but there are no studies that have directly addressed the subject of the prediction
of the level of achievement of the profile of the university graduate engineering. Due to this,
the general objective of the research was to develop a computational model based on Machine
Learning that allows early warning of the level of achievement of the graduation profile of
engineering university students, in such a way that timely information is available to make
corrective decisions in advance. and not wait until the end of the studies to obtain this result.
For this, the CRISP-DM methodology was followed, data was collected from 1982 graduates
of different engineering programs of a Peruvian university and using Matlab and Machine
Learning algorithms, in the end a fairly accurate model was created (accuracy: 96.7% ) using
the SVM algorithm and it was found that the characteristics related to the grades obtained up
to the IV cycle of studies in Mathematics and Physics courses are the best predictors to predict

the level of achievement of the graduation profile of engineering students.

Keywords: Computational model, Machine Learning, Prediction, Graduate Profile,

Engineering Programs
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l. INTRODUCCION

El perfil de egreso de un programa universitario son un conjunto de competencias generales
y especificas que deben lograr los estudiantes como resultado final del proceso de formacion
profesional [1]. Asimismo, en la literatura académica, podemos encontrar otras
denominaciones relacionadas con estas competencias del egresado. En el caso de las
acreditadoras ABET e ICACIT, utilizan el término Resultados del Estudiante (Students
Outcomes) [2] [3], en cambio, la OECD (Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo

Econdmico), utiliza la denominacion de resultados de aprendizaje en la educacion superior

[4]

El logro de las competencias establecidas en el perfil de egreso de un programa universitario
tiene un rol muy importante en la educacion superior y ha sido el tema de muchas discusiones
en diferentes lugares [5]. Hoy en dia, es una evidencia muy importante que muestra la calidad
educativa de un programa universitario, debido a que muchos grupos de interés esperan que
las universidades preparen adecuadamente a los estudiantes mediante el desarrollo de
competencias relevantes. En ese sentido, actualmente los programas universitarios, no sélo
deben centrarse en el proceso de ensefianza-aprendizaje, ademas deben preocuparse por los
resultados. Es decir que deben verificar el resultado final del proceso a través de la evaluacion

del logro del perfil de egreso del programa [1] [2] [3]-

La evaluacion del logro del perfil del egresado universitario se centra en medir directa o
indirectamente las competencias genéricas y especificas de los egresados. En algunos paises,

estos instrumentos de evaluacion son disefiados por entidades externas a las universidades



[6][7]. En otros paises, se evalian mayormente los conocimientos aislados en las asignaturas
y se asume que la aprobacion satisfactoria del plan curricular garantiza el logro del perfil del
egresado [8]. En cambio, en otras universidades en la fase terminal de la carrera incluyen
actividades integradoras, tales como proyectos, trabajos de investigacion aplicada, etc. que
estan orientados a evaluar estas competencias [9]. En ese mismo sentido, la OECD viene
trabajando en desarrollar una plataforma global para la Evaluacion de los Resultados del
Aprendizaje en la Educacion Superior (AHELO), que permitira a los gobiernos, instituciones
de educacion superior y a los estudiantes evaluar y comparar los resultados de aprendizaje
logrados con los estandares internacionales y de esta manera poder establecer planes de

mejora [4].

Sin embargo, en varias universidades a pesar de que los perfiles de egreso de los planes
curriculares se elaboran tomando como referencia las necesidades del mercado laboral y la
opinion de los grupos de interés, vienen teniendo dificultades al final con el nivel de logro de
las competencias del perfil de egreso. PayScale y Future Workplace, en Estados Unidos, en
base a un estudio realizado, mostraron que existe una brecha entre las habilidades con las que
los estudiantes salen de la universidad y las necesarias para el éxito en el mundo profesional.
El 50% de los empleadores manifestaron que las habilidades esenciales en los recién

graduados a menudo no las tienen [10].

De igual manera, un estudio realizado en Europa, refleja la distancia que existe entre las
competencias requeridas por el mercado laboral y las que se adquieren en la universidad [11].
Asimismo, un estudio en Catalufia muestra que el 42% de las organizaciones empleadoras

declaran haber tenido dificultades para contratar y el 60% de los encuestados manifiesta que



la principal dificultad que han afrontado en el proceso de contratacion es la falta de

solicitantes con las competencias necesarias [12].

Asimismo, en América Latina, el Banco Mundial, en base a un estudio global realizado por
McKinsey, da a conocer que solo el 42% de los empleadores manifiestan que los recién
egresados estan aptos para el mercado laboral [13]. Del mismo modo, en un estudio realizado
en México por el CIDAC (Centro de Investigacion para el Desarrollo, A.C.), menciona que
que los recién egresados de las universidades no cuentan con las competencias requeridas
para insertarse en el mercado laboral. El 26% de las empresas encuestadas afirman que es

dificil encontrar a trabajadores jovenes que cumplan con el perfil del puesto requerido[14].

De igual manera, en el Peru, en donde existen 142 universidades a nivel nacional (51 publicas
y 91 privadas), CEPLAN (Centro Nacional de Planeamiento) publica en el Diario el
Comercio que el 60% de las empresas manifiesta que los recién egresados de universidades
e institutos no estdn aptos para empezar a trabajar [15]. En esa misma linea,
ManpowerGroup, indica que el 46% de las empresas tienen problemas para cubrir sus
vacantes laborales, y entre las razones se indican que 20% es por falta de competencias
técnicas, y el 8% es por falta de habilidades blandas [16]. Asimismo, en un articulo de MBA
& Educacion Ejecutiva, indica que el 60% de los profesionales jovenes peruanos trabajan en
algo para lo que no han estudiado, manifestando ademas que hay muchas empresas que
buscan trabajadores, pero no los encuentran con las competencias y la formacion que
requieren [17]. De igual manera, en un articulo de Universia Perd, se indica que segun un

estudio publicado por el Banco Central de Reserva (BCR), el 40% de los profesionales

10



peruanos estdn subempleados y que esta cifra ha aumentado considerablemente en

comparacion con afos anteriores, donde la tasa de subempleados llegaba al 29% [18].

Este problema también abarca a los egresados de los programas de ingenieria. La empresa
Randstad, menciona que existen deficiencias de habilidades en ingenieria; cita al estudio de
Global Engineering Report, quienes reportan que las empresas estan alertando deficiencias
considerables en los conocimientos y habilidades que deben tener los ingenieros. De igual
manera, hace referencia al estudio del IET (Institucion de Ingenieriay Tecnologia), donde se
menciona que el 62% de las empresas que contratan ingenieros dan a conocer que los recién
egresados no tienen las competencias apropiadas, lo cual hace que se incremente la brecha

entre la oferta de trabajos en ingenieria y las competencias de los graduados[19].

En Perd, en una universidad privada, en donde se han definido los siguientes niveles de logro
globales de las competencias del perfil de egreso: Sobresaliente, Notable, Suficiente,
Insuficiente y No logrado, luego de analizar los datos registrados de los egresados de la
Facultad de Ingenieria hasta el afio 2021, se encontr6 que el 32% no logré el perfil de egreso,
obteniendo sélo el 11% un nivel sobresaliente y el 20% un nivel notable. Estando el mayor
porcentaje (38%) con un nivel suficiente; es decir que sélo lograron los indicadores minimos

establecidos para cada competencia del perfil de egreso.

Debido a esto, en la literatura podemos encontrar varios estudios que han tratado de

determinar los factores asociados con el rendimiento académico de un estudiante

universitario, encontrando que existen factores socioecondémicos, familiares, escolares,
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académicos, demograficos, institucionales y personales que pueden influir en el desempefio

académico de un estudiante durante su formacion profesional [20] [21].

En ese sentido, las universidades deben implementar mecanismos de seguimiento de sus
estudiantes y poder evaluar el nivel de logro de las competencias del perfil de egreso
oportunamente, de tal manera que puedan tomar acciones correctivas a tiempo. Esto debido
a que el problema de que un estudiante universitario no logre las competencias del perfil de
egreso trae como consecuencias la dificultad para evidenciar la calidad de los programas
universitarios, que las empresas o instituciones no consigan el personal calificado que
necesitan, disminucién del indice de empleabilidad de los egresados y finalmente que las
universidades no estén contribuyendo con uno de los objetivos del desarrollo sostenible que

tiene que ver con la Educacion de calidad.

En los ultimos afios han habido avances considerables con respecto a teorias, métodos,
técnicas o herramientas computacionales que pueden aplicarse en la educacion, tal como lo
podemos ver en el uso de los kits de Lego Mindstorms en la ensefianza de robotica en las
escuelas, el aprendizaje basado en aplicaciones de realidad virtual, sistemas de aprendizaje
adaptativo, los sistemas de tutoria inteligente, el aprendizaje en linea, el procesamiento del
lenguaje natural, dispositivos de lectura digital inteligentes, la tecnologia de traduccion
automatica, el Flipped Classroom , la gamificacién, el Learning Analytics y la aplicacién del
Big Data, la mineria de datos y el Machine Learning en la educacion [22] [23]. Sin embargo,

por diferentes motivos, atn varias universidades no hacen uso de estas tecnologias.
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Del mismo modo, en la literatura, existen varias investigaciones que han tratado ampliamente
temas relacionados con las competencias del egresado, resultados del aprendizaje
[24][25][26][27][28] o los resultados del estudiante propuestos por la acreditadora ABET
[29][30][31][32][33][34][35]. Sin embargo, estos estudios, se centraron en proponer acciones
de mejora para el proceso de ensefianza-aprendizaje, mejorar la evaluacion final de los
resultados del aprendizaje o en determinar cudles son los factores que influyen en el
rendimiento académico de los estudiantes. Asimismo, existe abundante literatura con
respecto al desarrollo de modelos de prediccion en la educacion [36][37][38] , los cuales se
centraron mayormente en la prediccion del rendimiento académico en cursos, semestres o
afios de la educacion presencial [39][40][41][42][43][44][45], prediccion del rendimiento
académico en cursos MOOC (Massive Open Online Course)
[46][47][48][49][50][51][52][53][54], prediccion de la desercion o abandono de los
estudiantes [55][56], pronosticar el tiempo de retraso en la graduacion [57][58] o prediccion
que si requiere tutoria o la motivacion académica del estudiante [59][60] o la prediccién de

para conseguir empleo por parte de los estudiantes [61].

Sin embargo, el tema de la prediccion del nivel de logro del perfil de egreso de un estudiante
universitario de ingenieria no ha sido abordado directamente, encontrandose mayormente
algunos estudios que buscan predecir el rendimiento académico final o el promedio final
global del estudiante universitario [62][63][64][65][66][67][68]. Debido a esto se planteo el
siguiente problema general de investigacion: ¢De qué manera haciendo uso del Machine
Learning se podria alertar tempranamente el nivel de logro del perfil de egreso de un

estudiante universitario de ingenieria en una universidad peruana?

13



En base a todo esto, se plante6 como objetivo general: Desarrollar un modelo computacional
basado en Machine Learning que permita alertar tempranamente el nivel de logro del perfil
de egreso que tendria un estudiante universitario de ingenieria en una universidad peruana.
Para esto, se establecieron como objetivos especificos: Determinar las caracteristicas o
atributos del estudiante de ingenieria que permiten obtener la mayor precision a la hora de
predecir el nivel de logro de su perfil de egreso, evaluar los diferentes algoritmos de
clasificacion de Machine Learning que nos permitan crear el mejor modelo predictivo del
nivel de logro del perfil de egreso de un estudiante universitario de ingenieria, crear un
modelo utilizando las caracteristicas y el algoritmo de Machine Learning seleccionado y
someterlo a pruebas con datos nuevos de todos los egresados del afio 2020 y 2021 de
diferentes programas de ingenieria para poder evaluar su comportamiento y finalmente
determinar con cuanto tiempo de anticipacion es posible llegar a predecir el nivel de logro
del perfil de egreso que obtendria un estudiante universitario de ingenieria al finalizar sus

estudios.

En ese sentido, la investigacion se justifica debido a que permite contar con un modelo
basado en Machine Learning para predecir el nivel de logro del perfil de egreso que tendria
un estudiante universitario de ingenieria y de esta manera se puedan proponer acciones de
mejora oportunamente; es decir antes que los estudiantes terminen sus estudios. Lo cual
apoyara a poder tener mejores resultados finales de las competencias del egresado que trae
consigo que las universidades puedan acreditar la calidad de sus programas, que las
instituciones de educacion superior universitaria contribuyan con la educacién de calidad que
es uno de los objetivos del desarrollo sostenible, que los egresados estén mejor preparados y

sean mas empleables y que las empresas o instituciones puedan conseguir el profesional
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calificado que necesitan, reduciendo de esta manera la brecha que existe actualmente entre
las competencias del egresado y las necesidades del mercado. Asimismo, esta investigacion
permitié afianzar un mayor conocimiento con respecto a modelos computacionales basados
en Machine Learning que permitan predecir el nivel de logro del perfil del egresado
universitario de ingenieria, esto debido a que, en la literatura revisada no hay estudios que
directamente hayan abordado este tema. Asimismo, contribuyd con la generacion de
conocimiento, sobre cuales son los atributos o caracteristicas del estudiante de ingenieria que
influyen més significativamente en el logro de su perfil de egreso, cuales son los algoritmos
gue muestran mejor precision al momento de predecir tempranamente los resultados y que

tan temprano es posible conseguir esto.
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Il.  REVISION DE LA LITERATURA

En la literatura, existen varias investigaciones que han tratado ampliamente temas
relacionados con las competencias del egresado, resultados del aprendizaje
[24][25][26][27][28] o los resultados del estudiante propuestos por la acreditadora ABET
[29][30][31][32][33][34][35]. Sin embargo, estos estudios, se centraron en proponer
alternativas para mejorar el proceso de ensefianza aprendizaje, mejorar la evaluacion final de
los resultados del aprendizaje o en determinar cuales son los factores que influyen en el
rendimiento académico de los estudiantes. Asimismo, existe abundante literatura con
respecto al desarrollo de modelos de prediccion en la educacion [36][37][38] , los cuales se
centraron mayormente en la prediccion del rendimiento académico en cursos, semestres 0
afios de la educacion presencial [39][40][41][42][43][44][45], prediccién del rendimiento
académico en cursos online [46][47][48][49][50][51][52][53][54], prediccion de la desercion
0 abandono de los estudiantes [55][56], pronosticar el tiempo de retraso en la graduacion
[57][58] o prediccidon que si requiere tutoria o la motivacion académica del estudiante
[59][60] o la prediccion de para conseguir empleo por parte de los estudiantes [61].

Sin embargo, el tema de la prediccion del nivel de logro del perfil de egreso de un estudiante
universitario de ingenieria no ha sido abordado directamente, encontrandose mayormente
estudios que buscan pronosticar el rendimiento académico final o el promedio final global

del estudiante universitario [62][63][64][65][66][67][68][69].

En la revision de la literatura, se encontrd que las investigaciones utilizaron algoritmos de

Machine Learning para el disefio de sus modelos de prediccion, siendo los mas utilizados:
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Neural Networks, Decision Tree, Support Vector Machines, Logistic Regression, Random
Forest, Naive Bayes y K-Nearest Neighbors. Asimismo, se encontré que la mayoria de los
autores concluyen que los algoritmos que mostraron mayor precision fueron: Neural
Networks y Random Forest, seguidos por Support Vector Machines y Decision Tree con
precisiones que van desde 66% hasta 98%. Del mismo modo, en los diferentes modelos de
prediccién utilizaron varios tipos de caracteristicas del estudiante como: Datos personales
(sexo, edad, estado civil, lugar de residencia, ocupacion del padre, ocupacion de la madre,
situacion econdmica familiar, colegio de procedencia, religion, nacionalidad, etc.),
modalidad de ingreso, asistencias a clases, calificaciones y caracteristicas sobre su
comportamiento en aplicaciones online.

Debido a esto, podemos concluir que existen algunos vacios en el campo del conocimiento

tales como:

e No se encontraron estudios que directamente hayan abordado el tema de alerta
temprana o prediccion del nivel de logro del perfil de egreso de ingenieria o Students
Outcomes como los establece las agencias acreditadoras de ABET o ICACIT. Las
investigaciones se centran mayormente en la prediccion del rendimiento académico
de cursos (presenciales / online), en la prediccion de la desercion estudiantil o en la
prediccidn de la calificacion final del estudiante.

e Existen vacios de conocimiento acerca de cuales son los atributos o caracteristicas de
los estudiantes que podrian servir para poder predecir el nivel de logro del perfil de
egreso de los estudiantes de un programa de ingenieria.

e Existen vacios de conocimiento acerca de con cuanto tiempo de anticipacion es

posible predecir el nivel de logro del perfil del egresado de ingenieria; es decir
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minimamente datos de cuantos semestres de estudio se necesitan para poder obtener
una mayor precision en la prediccion.

e Existen vacios de conocimiento acerca de cudles son los algoritmos de clasificacion
del Machine Learning que tienen una mejor precisién a la hora de predecir

tempranamente el nivel de logro del perfil del egresado de ingenieria.

A continuacion, se describen algunos trabajos de investigacion relacionados con el tema de

estudio:

H. Zelada-Valdivieso (2021), en su articulo titulado “Model based on Machine Learning to
alert early on the academic performance that a Systems Engineering student would have upon
graduation”, propone la creacion de un modelo basado en Machine Learning para alertar
tempranamente el nivel del logro del rendimiento académico de los estudiantes de Ingenieria
de Sistemas en una Universidad Peruana. En su investigacion establece que el rendimiento
académico se mide por medio del promedio ponderado final que obtiene un estudiante al
finalizar su plan de estudios. Asimismo, determina que las caracteristicas que estan mas
relacionadas con el nivel del rendimiento académico alcanzado son las notas que obtienen en
las diferentes asignaturas de su plan de estudio y que sabiendo estas notas hasta el V ciclo es
posible anticipar cual seria el rendimiento académico final de un estudiante y de esta manera
los programas puedas proponer acciones correctivas a tiempo; es decir antes que terminen
sus estudios. Al final llega a determinar que el modelo entrenado Ensemble (Subspace
discriminant) es el que obtiene la mayor precision (accuracy): 81,4%. Este articulo se

desarrolld durante los estudios del doctorado en ingenieria industrial y de la informacion de
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la Universidad de Trieste — Italia y se encuentra publicado en la revista IEEE Xplore las cual

se encuentra indizada con Scopus (https://ieeexplore.ieee.org/document/9675117) [69]

Hu et al. (2016), hicieron una revision sistematica de la literatura académica existente entre
el 2002 y 2016 sobre prediccion de los resultados de aprendizaje de los estudiantes usando
Learning Analytics (LA). Encontraron que el desempefio en un curso es el que aparece con
mayor frecuencia como objetivo de la prediccion, seguido de la retencién o desercion escolar.
Ademas, encontraron que las categorias de caracteristicas mas usadas son: caracteristicas
demogréficas, registro y rendimiento del historial del estudiante, registro y rendimiento del
estudiante en el curso actual, actividad y caracteristicas del curso, caracteristicas de
comportamiento de aprendizaje, caracteristicas auto informadas entre otras caracteristicas
poco claras. En total contabilizaron 14 algoritmos diferentes, siendo cinco los mas utilizados
en la mayoria de los articulos: Arboles de decision, redes neuronales, clasificacion basada en
agrupacion, algoritmos basados en reglas y Naive Bayes. Las precisiones informadas

estuvieron dentro del rango de 60-98% para la mayoria de los casos [36] .

Del Rio and Pineda (2016), hicieron una revision de la literatura académica existente entre
el 2011 y agosto del 2016 en el area de mineria de datos aplicada al dominio educativo en un
entorno tradicional en el aula en las Instituciones de Educacion Superior (56 articulos). En
su estudio, encontraron que las variables predictoras (caracteristicas) mas utilizadas son los
datos académicos (89.3%), seguido de calificaciones y datos no académicos (7.2%).
Ademaés, encontraron que, entre los métodos de prediccién, los mas utilizados han sido:
Clasificacion (71.4%), agrupacion (8.9%), reglas de asociacion (7.1%), lineas de regresion

(5.4%), otros (7.2%). Asimismo, con respecto a las herramientas de software, encontraron
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que el 28.6% utilizo6 WEKA, pero el 60.7% de los articulos no especifica el software
utilizado. Asimismo, se indica que los articulos revisados llegaron a predecir el rendimiento

académico de los estudiantes, mas no comentan nada acerca de la precision que lograron[37].

Alper and Cataltepe (2012), realizaron una investigacion para predecir los resultados de
éxitos de los estudiantes (Aprobacion o Falla) en diferentes cursos de la carrera de Ingenieria
Informatica de la UIT (Istanbul Technical University). Para esto utilizaron como
caracteristicas ademas de las calificaciones de los cursos convencionales, las medidas de
rendimiento de los estudiantes que corresponden a los resultados ABET en los cursos. Estas
caracteristicas fueron seleccionadas utilizando el algoritmo de seleccidn de caracteristicas
MRMR (minimum Redundancy Maximum Relevance). Los modelos predictivos que
disefiaron fueron entrenados empleando métodos de Machine Learning: Naive Bayes,
Multilayer Perceptron, SVM, Logistic Regression, Bayesian Logistic Regression con datos
de tres cursos diferentes. Al final obtuvieron que el algoritmo de Regresién logistica
bayesiana obtuvo en promedio una mejor precision: 78.47%. En esta investigacion se

utilizaron bibliotecas de Weka Java [39].

Verma, Singh, and Verma (2016) realizaron una investigacion cuyo objetivo fue determinar
cuales son las caracteristicas personales y preuniversitarias necesarias para poder predecir
confiablemente el desempefio del estudiante en una universidad (Excelente, Muy Bueno,
Bueno, Promedio y Malo). Para esto recolectaron datos de 10330 estudiantes, descritos por
20 caracteristicas, que incluyen género, afio de nacimiento, lugar de residencia y pais, tipo
de educacion previa, perfil y lugar de la educacion anterior, puntaje total de la educacion

anterior, afio de admision a la universidad, examen de admision y puntaje obtenido,
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especialidad, semestre actual, puntaje total de la universidad, etc. Para entrenar sus modelos,
utilizaron los clasificadores WEKA, que incluye un algoritmo comin de arbol de decision
C4.5 (J48), dos clasificadores bayesianos (Naive Bayes y Bayes Net), un algoritmo de vecino
maés cercano (IBK) y dos aprendices de reglas (OneR y JRip). Al final, obtuvieron que las
tasas de prediccién varian entre 52 y 67%, no precisando cual es el algoritmo mas preciso,
debido a que los clasificadores tienen un rendimiento diferente para las cinco clases. Ademas,
concluyen que los atributos de datos relacionados con el puntaje de admision en la
universidad y el nimero de fracasos en los examenes universitarios de primer afio se
encuentran entre los factores que mas influyen en el proceso de clasificacion. La herramienta
de software que se utiliza para la implementacion del proyecto es el software de fuente abierta
WEKA, que ofrece una amplia gama de métodos de clasificacion para la mineria de datos

[62].

Haskins (2017), realiz6 una investigacion para poder apoyar a los profesores en determinar
si un estudiante tendra éxito o no en un modulo universitario. Para esto, las principales
caracteristicas de los estudiantes que utilizaron fueron: La calificacion mas alta y méas baja
del estudiante, porcentaje de evaluaciones completadas por el estudiante, porcentaje de
tiempo que ha transcurrido desde el inicio del modulo, los afios que lleva en la universidad y
la frecuencia con la que el estudiante obtiene calificaciones por debajo del promedio del aula.
Los modelos predictivos se entrenaron utilizando técnicas de aprendizaje supervisado de
Machine Learning como: redes neuronales artificiales y arboles de decision. Al final
obtuvieron que individualmente, tanto la red neuronal como el arbol de decisidn tienen una
precision superior al 77% y una sensibilidad superior al 83% en un conjunto de datos de

prueba [40].
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Kondo, Okubo, y Hatanaka (2017), realizaron una investigacion donde proponen un enfoque
para la deteccion de estudiantes académicamente en riesgo, para lo cual predicen el promedio
de calificacion (GPA) obtenido en base a los datos del sistema de gestion de aprendizaje
(LMS). Para esto, seleccionaron 7 caracteristicas del estudiante: Tasa de asistencia, nUmero
de ejecuciones del reproductor, nimero total de operaciones durante la noche, nimero de
inicios de sesion, numero lecciones iniciadas, numero de actividades completadas y la
duracion de la sesion iniciada. Los modelos predictivos se entrenaron utilizando los métodos
de Machine Learning como: Support Vector Machine, Logistic regression y Random Forest.
Como herramientas utilizaron Python 3.6.0 y el paquete Scikit-Learn. Al final obtuvieron
que el modelo de bosque aleatorio mostré el comportamiento més estable y la mejor

precision, mas no especifica el porcentaje logrado [46].

Ndlovu y Ngala (2018), realizaron una investigacion para predecir el rendimiento académico
de los estudiantes de primer afio en la universidad de Johannesburgo antes del resultado del
examen de fin de afio. Para esto, utilizaron un conjunto de datos de 247 instancias que consta
de 5 atributos: Resultados promedio de la escuela secundaria, Autoestudio, Profesor
competente, Asistencia a clase y Resultados promedios del primer semestre. Los modelos
predictivos se entrenaron utilizando algoritmos de Machine Learning como: Bayesian
Networks (BN), Artificial Neural Network (ANN), Naive Bayes (NB), Decision Trees y
Support Vector Machine (SVM). Ademas, se usd SPSS para determinar qué atributos eran
significativos y algoritmos de aprendizaje automatico alojados en WEKA. Al final
obtuvieron que el mejor modelo se construyé utilizando maquinas de vectores de soporte

(SVM) con una precision del 72.87% [41].
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Nicoletti y Marqués (2018), realizaron una investigacion para pronosticar el rendimiento
final (Aprobado o Fallido) de los estudiantes en el curso de algoritmos y programacion de la
carrera de informatica de una universidad de Brasil. Para esto, utilizaron las siguientes
caracteristicas: Fecha de nacimiento, estado civil, sexo, nivel de instruccion, grado en
vestibular, Calificacion en la Evaluacion 1, Calificacion en la Evaluacion 2, calificacion en
Logicas y Matematicas Discretas. Para entrenar su modelo emplearon el algoritmo de
Machine Learning J48 de Weka. Al final obtuvieron para su modelo un rendimiento mayor

del 80% [42].

Yang y Li (2018), realizaron una investigacion para estimar el rendimiento de los estudiantes
de secundaria en una escuela de China. Para esto, recopilaron datos de 60 estudiantes de
secundaria utilizando atributos relacionados con el rendimiento académico de 6 asignaturas
y atributos no relacionados con el rendimiento académico. Este experimento utiliz6 Red
Neuronal de Propagacion Regresiva (BP-NN) basada en la clasificacion como método de
entrenamiento, y trabajo con 14 capas ocultas. Al final obtuvieron que los resultados de la
evaluacion muestran que las herramientas propuestas pueden dar resultados correctos y mas

precisos, y también ofrecer una mejor comprension del progreso del estudiante [63].

Wham (2017), realiz6 un estudio para pronosticar los resultados de un estudiante
universitario en un curso. Para esto, conto con 5.5 millones de registros Unicos de mas de
250,000 estudiantes Unicos. Utilizd caracteristicas predictivas que van desde los logros
académicos previos del estudiante (GPA de la escuela secundaria, rango de clase de la escuela

secundaria, puntajes del SAT, GPA acumulativo, etc.), las caracteristicas demograficas del
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estudiante (género, edad, etc.) participacion en el campus (nimero de créditos inscritos,
estado del atleta, tipo de solicitud, etc.) y datos histéricos del curso individual e instructor
(calificacion promedio, nivel del curso, etc.). Para entrenar su modelo utilizaron algoritmos
de aprendizaje automatico basado en arbol de gradiente aumentado y XGBoost y utilizaron
el lenguaje de programacion estadistica R y Python. Al final encontré que la precision del
modelo no estaba altamente vinculada a ninguna disciplina en particular. Mas bien, un patron
emergente fue que los cursos que tendian a tener las predicciones menos precisas parecian
tomarse mas comunmente al principio de la carrera de un estudiante, mientras que los cursos
que tendian a tener las predicciones mas precisas tendian a tomarse mas adelante en la carrera

académica [43].

Kaur, Umesh, y Singh (2018), realizaron una investigacion para predecir el rendimiento
académico del estudiante y de esta manera poder trabajar en las debilidades de los estudiantes
oportunamente mediante el uso de pedagogias y enfoques correctos. Los autores, manifiestan
que son muchos los factores que intervienen en el rendimiento del estudiante: Social,
econodmico, personal, cultural, geografico, institucional, medio ambiente, etc. y que los
algoritmos de mineria de datos ayudan a encontrar esos factores que estan influyendo con el
rendimiento del estudiante. En este estudio utilizaron 1735 instancias con 37 atributos, entre
ellos calificaciones de los estudiantes, género, educacién del papd, educacion de la mama,
trabajo de la mama4, trabajo del pap4, habitos, etc. Para disefiar sus modelos se basan en el
enfoque de aprendizaje automatico, utilizando Support Vector Machine, Naive Bayes,
Regression Logistic, C4.5y el LMT (&rbol de decision de regresion logistica, que combina

un modelo de arbol de induccién con un modelo de regresion logistica en las hojas del arbol).
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Al final obtuvieron que el algoritmo hibrido LMT muestra una mayor precision que los

demaés con un 99.48% [64].

Shingari y Kumar (2018), realizaron un trabajo de investigacion para predecir el rendimiento
académico (calificacion final) de los estudiantes utilizando técnicas de mineria de datos. Para
esto, utilizaron datos de 36 estudiantes de ingenieria del primer afio, tomando sus
calificaciones. Para disefiar sus modelos utilizaron R como lenguaje de programacion y los
siguientes algoritmos Decision Tree, Random Forest, Linear Model y Neural Network. Al
final obtuvieron que el arbol de decision es el algoritmo de clasificacion méas adecuado, pero

no precisaron cual fue el porcentaje de precision [44].

Saheed et al. (2018), realizaron una investigacion para predecir el rendimiento de los
estudiantes basado en técnicas de mineria de datos. Para esto, el conjunto de datos se obtuvo
de una Universidad privada de la parte norte de Nigeria. Las caracteristicas analizadas fueron:
Edad, Estado civil, Religion, Sexo, Nacionalidad, Genotipo, Ocupacion de los padres,
Ocupacion de las madres, Curso solicitado de admision, Curso admitido, Nivel, Modo de
entrada, Afo de entrada. En este estudio se indica que se han propuesto varios algoritmos
estadisticos y de aprendizaje automatico para analizar, predecir y clasificar el desempefio de
los alumnos. Sin embargo, estos algoritmos de clasificacion ain plantean problemas en
términos de la clasificacidon de rendimiento. En ese sentido plantean un método para predecir
el rendimiento de los estudiantes mediante el uso del dicotomizador iterativo 3 (ID3), C4.5,
el &rbol de Clasificacion y Regresion (CART) y el uso de Weka. Al final obtuvieron que el

C4.5 obtuvo un mejor desempefio que los demas algoritmos con una precision de 98.4% [65].
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Hoffait y Schyns (2017), realizaron un estudio para la deteccion temprana de estudiantes de
la Universidad de Lieja que tendrian potencial dificultad para completar el primer afio
académico. Para esto, utilizaron datos de 6845 estudiantes con las siguientes caracteristicas:
Género, nacionalidad, el campo de estudio, informacion sobre su educacion anterior, si se
han registrado a la edad prevista de 17 afios 0 mas, si su plan de estudios incluia latin o griego,
nivel en matematicas y si estaba becado o no. Otros factores socioeconémicos, como el nivel
educativo y la ocupacién de sus padres no se tomaron en cuenta, porque estos datos no se
registran y son dificiles de obtener, pero incluso cuando se han recopilado para un
subconjunto limitado de estudiantes, no mejora los resultados. Para el disefio de sus modelos
utilizaron Logistic regression, Artificial neural networks, Decision Tree y Random Forest.
Al final obtuvieron que no todos los factores socioecondmicos deben incluirse en los
experimentos finales, ya que ademas de ser dificiles de recopilar, su contribucion no resulta
significativa y que los algoritmos estandar de mineria de datos todos proporcionar una tasa
de clasificacion correcta en torno al 70%, sin embargo, han demostrado que es posible

aumentar la precisién de las predicciones agregando clases "inciertas™ [45].

Fahri y Isa (2018), realizaron una investigacion para predecir los estudiantes que necesitaran
tutoria basandose en la motivacion, el aprendizaje y la inteligencia emocional. Para esto,
trabajaron con 65 atributos, los cuales fueron agrupados en 3 categorias, motivacion del
estudiante, interés de aprendizaje y la inteligencia emocional. Para disefiar sus modelos
utilizaron métodos de mineria de datos como la red neuronal de perceptron multicapa y el
arbol de decisiones. Al final obtuvieron que el método de red neuronal de perceptron
multicapa tuvo mejor resultado al predecir desde el principio (primer semestre) con una

precision del 88% [59].
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Lakkaraju et al. (2015), realizaron una investigacion para identificar a los estudiantes de la
escuela secundaria de Estados Unidos que estarian en riesgo de no terminar la escuela a
tiempo. Para esto utilizaron 24 caracteristicas de los estudiantes, tales como su promedio de
calificaciones, sus inasistencias, sus tardanzas, su género, atributos demogréficos, etc. Los
modelos predictivos se entrenaron utilizando algoritmos de clasificacion de Machine
Learning tales como: bosques aleatorios (RF), Adaboost (AB), regresion logistica (LR),
maquinas de vectores de soporte (SVM) y arboles de decisién (DT). Ejecutaron 100
iteraciones para cada modelo de clasificacién. Durante cada iteracion, cada modelo lo
entrenaron en N — Kk puntos de datos elegidos al azar, donde N es el tamafio de todo el
conjunto de datos y k = 0.01 * N. Al final obtuvieron que con el algoritmo Random Forest

se logré mejores resultados con una precision del 70% al octavo grado del alumno [57].

Al-Shabandar et al. (2017), realizaron una investigacion para predecir los resultados de
aprendizaje en cursos masivos abiertos en linea (MOOC) utilizando datos de la Universidad
de Harvard. Para este estudio se seleccionaron 9 caracteristicas que tienen que ver con los
patrones de comportamiento de los usuarios expresados mediante la secuencia de clics del
estudiante que representa el numero de eventos de usuarios relacionados con las vistas de
conferencias de video, la interaccién del contenido del curso, el acceso a las tareas y las
publicaciones en foros de discusion. Ademas, utilizaron la edad, género, antecedentes
educativos, la fecha de registro en el curso y la tltima actividad del estudiante. Los modelos
predictivos se entrenaron usando varios algoritmos de aprendizaje automatico como: Support
Vector Machine, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, Logistic regression,

Feedforward Neural Network, Self-Organised Map y Linear Discriminant Analysis. Al final
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obtuvieron que Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM) lograron un

rendimiento ideal, con los valores de precision de 98.81% y 98.51% respectivamente [47] .

Conijn and Zaanen (2017), realizaron una investigacion para predecir el rendimiento de los
estudiantes a partir de los datos del sistema de gestién del aprendizaje Moodle de la
Universidad de Tecnologia de Eindhoven. Para esto, utilizaron 13 caracteristicas del
estudiante (nUmero de sesiones, tiempo total en linea, duracion media de la sesion de inicio
de sesién, nimero total de clics, nimero promedio de clics por sesion, regularidad de inicios
de sesion -frecuencia, tiempo sin actividad, namero de mensajes en el foro, nimero de
mensajes enviados, numero de pruebas participadas, promedio de calificaciones, niUmero de
asignaciones participadas y calificaciones de asignacién).Los modelos predictivos fueron
entrenados usando algoritmos de Machine Learning como: Neural Networks, Naive Bayes,
k-Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine and Logistic
Regression. Al final obtuvieron que la red neuronal supera a los otros seis clasificadores

utilizados en términos de precision con un 66.1% [48] .

Cazarez y Martin (2018), realizaron un estudio para evaluar la precision de tres tipos de
Redes Neuronales al intentar predecir el desempefio del estudiante en la educacion superior
online. Lo que buscaron fue determinar si existe diferencia significativa entre la precision de
de un modelo estadistico y un modelo con redes neuronales a la hora de predecir la
calificacion final de un curso de educacion superior online. Para este estudio utilizaron las
siguientes caracteristicas de los estudiantes: La cantidad de tiempo que permanece en el curso
y el nimero de ingresos realizados en determinado tiempo, las actividades online

desarrolladas y las calificaciones obtenidas. Para entrenar su modelo utilizaron estos 3 tipos
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de Redes Neuronales: Base radial (RNBR), perceptron multicapa con retropropagacion
(RNPMR) y regresion generalizada (RNRG). Al final obtuvieron que mediante la
comparacion estadistica de las precisiones de prediccion de las redes neuronales con la de
una regresion lineal estadistica, que las tres redes neuronales obtuvieron una mayor precision
de prediccion y por lo tanto proponen a las redes neuronales como técnicas para una pronta

prediccion e identificacion de estudiantes en riesgo de fracaso [49].

Ma, Yang, y Zhou (2018), realizaron un estudio para predecir las tasas de aprobacion de los
estudiantes en la educacion online. Para esto, utilizaron 27 caracteristicas representativas y
completas de los alumnos entre las cuales tenemos: Sexo, edad, titulo, antecedentes de
estudios, dia de estudio, actividad de comunicacién, numero de cursos opcionales, numero
de tdpicos, numero de respuestas a los topicos, etc. En sus modelos utilizaron el algoritmo
del arbol de decision (DT), el algoritmo de maquina de vectores de soporte (SVM) vy el
algoritmo de red neuronal profunda (DNN). Al final encontraron que, en funcion de la
interpretabilidad, la facilidad y el tiempo de ejecucion (velocidad) de los tres algoritmos, fue

mejor usar el algoritmo DT para predecir las tasas de aprobacién de los estudiantes [50].

Hussain et al. (2018), realizaron un estudio para predecir dificultades de los estudiantes en el
curso de disefio digital online (Calificacion final). Para esto, utilizaron los datos registrados
por un sistema de aprendizaje con tecnologia mejorada (TEL) denominado educacion
electronica digital y suite de disefio (DEEDS). Entre las caracteristicas seleccionadas que
usaron tenemos: tiempo promedio de inactividad, NUmero total de actividades y nimero
promedio de pulsaciones. Para entrenar sus modelos utilizaron algoritmos de aprendizaje

automatico como: maquinas de vectores de soporte (SVM), redes neuronales artificiales
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(ANN), clasificadores de Naive Bayes, regresion logistica, y arboles de decision. Al final

obtuvieron que las ANN y las SVM logran una mayor precision que otros algoritmos [51].

Kim, Vizitei y Ganapathi (2018), realizaron un estudio para predecir el rendimiento
estudiantil (graduacion de los estudiantes) en cursos en linea abiertos masivos (MOOC). Para
esto, utilizaron datos de los estudiantes de dos programas de Udacity Nanodegree, teniendo
como caracteristicas los eventos de los estudiantes. Un evento representa a un usuario que
realiza una accion especifica (por ejemplo, ver un video, leer una pagina de texto, intentar un
cuestionario o recibir una calificacion en un proyecto). Para disefiar el modelo utilizaron
métodos de aprendizaje profundo (GritNet). Al final demostraron la superioridad de GritNet
utilizando datos de estudiantes de los programas Nanodegree de Udacity y dos propiedades
novedosas de GritNet: No necesita ninguna ingenieria de caracteristicas; es decir puede
aprender de la entrada en bruto y ademas puede operar en cualquier evento de datos del

estudiante asociado con una marca de tiempo incluso cuando esta muy desequilibrado [52].

Nguyen, Nguyen, y Nguyen (2018), realizaron una investigacion para pronosticar los
resultados de aprendizaje de los estudiantes en cursos de Blended Learning basado en
Learning Analytics. Para esto, utilizaron datos de los alumnos que participan en el sistema
Moodle LMS empleando las siguientes caracteristicas: Numero de visitas y publicaciones de
los alumnos sobre los materiales, la frecuencia de uso, el nivel de atencién en los materiales,
en qué momentos, las discusiones del curso, visitas y publicaciones de alumnos en los foros
del curso, la evaluacion de las tareas, envio de trabajos temprano y a tiempo, etc. Para disefiar
sus modelos emplearon técnicas de clasificacion del aprendizaje automatico. Al final

obtuvieron que el 75% de los estudiantes tienen resultados cercanos a los resultados
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predichos con una precision de mas del 50% y que los resultados de la prueba muestran que
si el rendimiento académico del estudiante se predice a partir de la primera semana del curso
(32 semana), los resultados seran bastante erroneos [53].

Chen et al. (2018), realizaron un estudio para predecir tempranamente los resultados de
aprendizaje en cursos cortos en linea a través de las conductas de aprendizaje. En este estudio
se centran en disefiar y evaluar un método que permita la prediccion de resultados de
aprendizaje en cursos cortos online donde hay pocos alumnos matriculados, y menos cantidad
de calificaciones disponibles. Para esto recoge las mediciones del comportamiento de los
alumnos con el contenido del curso (cantidad de clics) y la forma en que interactdan en las
redes de aprendizaje sociales (SLN) (foros) del curso. Para evaluar el método se tomaron 3
cursos que tienen una duracion de 2 semanas y que tiene un resultado final aprueba o
desaprueba definido por el instructor. En el disefio del modelo se utilizaron 6 clasificadores
de prediccion:, Support Vector Machine (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA),
Forward Neural Network (ANN), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN) vy
Gradient Boosting (XGB) debido a que muestran buen desempefio en la prediccion de
resultados del estudiante. Al final concluyen que el modelo ayuda a los instructores en la
deteccién temprana de resultados de aprendizaje y que la eleccion del algoritmo varia segun
el curso y el conjunto de caracteristicas. Ademas, agregan que, con la excepcion de ANN,
hay al menos un par de cursos y caracteristicas para las que cada algoritmo se desempefia
mejor, y manifiestan que el bajo rendimiento de las redes neuronales se puede deber a los
tamafios de muestra pequefios de estos cursos. Asimismo, agregan que los atributos de SLN
se convirtieron en el conjunto de comportamientos més (til para la prediccion a lo largo del
tiempo, mientras que los atributos de contenido proporcionaron una mejor calidad para la

deteccidn "maés temprana” en los primeros dias [54].
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Perez et al. (2018), realizaron un estudio para predecir la desercion estudiantil de primer afio
en la universidad Bermardo O’Higgins - UBO (Santiago de Chile). Para este estudio
utilizaron datos académicos, sociales o familiares, los cuales inicialmente se identificaron en
base a la literatura revisada. Al final Ilegaron a identificar diecisiete variables, asociadas con
la desercion estudiantil. Finalmente, seleccionaron siete variables predictoras y obtuvieron

una precision de su modelo del 86,4 % [55].

Fernandez et al. (2018), realizaron una investigacién para predecir la desercién estudiantil.

Para este estudio utilizaron como caracteristicas medidas demogréaficas, académicas y
biopsicosociales con las etiquetas de salida (desertor / no desertor). Para el disefio del modelo
de prediccion de la desercion, utilizaron métodos de clasificacion basada en K vecinos mas
cercanos y maquinas de vectores de soporte. Al final obtuvieron un 85.64% de precision,
concluyendo que el sistema propuesto apunta a servir como una herramienta Util para
planificar estrategias para evitar que los estudiantes salgan de la universidad sin terminar sus

estudios [56].

Ojha (2017), realiz6 una investigacion para predecir el retraso, no retraso, un afio 0 2 a mas
afios de retraso en la graduacion de los estudiantes de la Universidad de Nuevo México
(UNM). Para esto, seleccionaron 19 caracteristicas entre pre institucionales e institucionales
(escuela secundaria, promedio de la escuela secundaria, nimero de horas de crédito tomadas
por un estudiante hasta el segundo semestre en UNM, género, lugar de residencia original,
graduado reciente de secundaria, promedios finales del primer y segundo semestre en UNM,

estado de residencia actual, etc. ) utilizando los siguientes métodos: Seleccion hacia adelante
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con Regresion lineal, la Eliminacion hacia atras con Regresion lineal y la Regresion de lazo.
Los modelos predictivos se entrenaron utilizando algoritmos de Machine Learning como:
Maquinas de vectores de soporte (SVM), Procesos gaussianos (GP) y Maquinas de
Boltzmann profundo (DBM). Al final obtuvieron una precisién en la prediccion entre el 68
y 75%. Determinaron que los algoritmos DBM superan a las SVM en términos de precision

y recuperacion para clases individuales [58].

Purdevi¢ (2017), realizd una investigacion para predecir la motivacion académica del
estudiante en funcién de su comportamiento en los cursos del sistema de gestion del
aprendizaje (LMS) en una universidad de Croacia. Para esto utilizo 4 caracteristicas de los
estudiantes en funcion a si vio o no vio la asignacion, el foro de discusion, el cuestionario y
los recursos. Los modelos predictivos se entrenaron utilizando métodos de Machine Learning
como redes neuronales, arboles de decision y maquinas de vectores de soporte. Para
establecer si existe una diferencia significativa en el rendimiento de los modelos, se utiliz6
una prueba t de la diferencia en proporciones. Al final obtuvo que, aunque todos los modelos
tuvieron éxito, el modelo de red neuronal demostré ser el mas exitoso en detectar la
motivacién académica de los estudiantes segin su comportamiento en el curso de LMS con

una precision del 76.92 % [60].

Sreenivasa, Swapna, y Praveen (2018), realizaron una investigacion para predecir la
posibilidad de colocacion de cada estudiante en un empleo. Para esto, utilizaron como
caracteristicas SSC%, B. Tech% y puntuacion de Co-cubo. Para disefiar sus modelos
utilizaron algoritmos de aprendizaje automatico J48, Naive Bayes, Random Forest y Random

Tree en la herramienta Weka y Regresion lineal multiple, regresion logistica binomial,
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Particidn recursiva y arbol de regresion (rpart), arbol de inferencia condicional (ctree) y
algoritmos de red neuronal (nnet) en R Studio. Al final obtuvieron que los algoritmos de
Random Forest y Random Tree dieron una precision del 100%, en cambio J48 dio una
precision del 88.89% y Naive Bayes obtuvo un 61.10%. Ademas, encontraron que el

porcentaje de B. Tech es el que més ha contribuido en la prediccion [61].

Xu, Moon, y Van Der Schaar (2017), realizaron una investigacion para predecir el
rendimiento del estudiante en programas de pregrado en la Universidad de California en Los
Angeles (UCLA). Esta investigacion buscd construir un sistema que pueda realizar un
seguimiento continuo del rendimiento académico de los estudiantes y predecir con precision
su rendimiento futuro, como cuando es probable que se gradien y sus GPA (promedios de
calificaciones) finales estimados. Para esto, seleccionaron las siguientes caracteristicas de
los estudiantes: Rasgos preuniversitarios de los estudiantes (GPA de la escuela secundaria y
puntajes de matematicas SAT), los cursos (incluyendo conferencias y laboratorios) que los
estudiantes toman en cada trimestre académico, los créditos del curso y las calificaciones
obtenidas. Ademas, hicieron un estudio para seleccionar que cursos estan relacionados con
el rendimiento final del estudiante. Los datos se recopilaron en el departamento de Ingenieria
Mecanica y Aeroespacial de UCLA, conteniendo datos de 1169 estudiantes de pregrado
anonimos inscritos en el programa en dos areas diferentes (Ingenieria mecéanica e Ingenieria
aeroespacial). Los modelos predictivos se entrenaron usando 4 métodos de Machine
Learning: Linear regression, Logistic regression, Random Forest y k-Nearest Neighbors
(KNN). Al final concluyeron que el bosque aleatorio realiza el mejor rendimiento, no
especifican que porcentaje de precision obtuvo y que los estudiantes con puntajes mas altos

en el SAT también obtienen un GPA final mas alto en el programa de pregrado. Sin embargo,
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el GPA de la escuela secundaria casi no se correlaciona con el GPA final en la universidad,
lo que sugiere que el GPA de la escuela secundaria tiene un poder predictivo mas débil que

los puntajes del SAT [66].

Shanthini, Vinodhini, y Chandrasekaran (2018), realizaron una investigacion para
pronosticar el rendimiento académico de los estudiantes universitarios de ciencias e
ingenierias. Para esto, utilizaron como caracteristicas del estudiante: Sexo, edad, y los
calificativos de 10 asignaturas de primer y segundo semestre y recolectaron datos de 401
estudiantes de pregrado que estaban matriculados en el 2014 y 2015. En este trabajo
presentaron un modelo que utiliza métodos conjuntos. Un método conjunto es un enfoque de
aprendizaje que combina varios modelos para resolver un problema. Utilizaron técnicas de
clasificacion de arbol de decision basadas en cuatro algoritmos de aprendizaje
representativos: Adaboost, Bagging, Dagging y Grading. REPTree se utiliza como el método
de éarbol de decision para la meta del aprendizaje. Al final obtuvieron que Adaboost es el
mejor clasificador de decision de metadatos para predecir el resultado del alumno y que se

hace necesario un analisis adicional para comprender mejor y mejorar estos resultados [67].

Martins, Miguéis, y Tec (2018), realizaron una investigacion para predecir el éxito académico
global de los estudiantes de las licenciaturas del Instituto Politécnico de Braganca. Para esto,
seleccionaron 11 caracteristicas entre datos académicos de los 6 primeros semestres, datos
de carécter sociodemogréafico y de acceso a la ensefianza superior, los cuales a su vez fueron
clasificadas en dos importantes subgrupos: variables con resultados curriculares semestrales
acumulados y variables intemporales, que son variables cuyos valores no se alteran a lo largo

del recorrido del alumno. Para entrenar su modelo utilizaron el algoritmo Random Forest y
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recolectaron datos que involucran registros de grupos de alumnos bastante heterogéneos,
procedentes de mas de medio centenar de licenciaturas que cubren las mas diversas areas
educativas impartidas en las cinco escuelas de la institucion. Al final obtuvieron un R 2 =
0.79 y encontraron que el éxito del estudiante depende de la escuela de donde proviene, de
factores del contexto curricular de desempefio académico del estudiante y del nivel educativo

de la madre [68].

Alyahyan y Diistegor (2020), realizaron una revision sistematica de la literatura para poder
proporcionar un conjunto de pautas para los educadores que deseen aplicar técnicas de
mineria de datos para predecir el éxito de los estudiantes. Investigaron acerca de los factores
relacionados con la prediccion del éxito académico de los estudiantes (rendimiento
académico). Al final concluyen que los datos demogréaficos de los estudiantes, los atributos
psicologicos, su actividad de aprendizaje electronico, son los factores mayormente

reportados [38].

Poblete y Villa (2011), realizaron una investigaciéon donde proponen un Sistema de
Evaluacion Basado en Situaciones Complejas (SEBSCO), el cual consiste en evaluaciones
complejas que tienen como proposito evaluar el nivel de desempefio en competencias

genéricas y especificas para los estudiantes universitarios [24].

Hensel y Robinson (2014), realizaron una investigacion que tuvo como objetivo demostrar
la manera en que la evaluacion que hace el empleador sobre los estudiantes puede ser
utilizada para evaluar el resultado de aprendizaje de los estudiantes y proponer mejoras en

los programas de ingenieria. Ademas, al final recomiendan que se puedan hacer estudios
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futuros donde se estudie la correlacién entre las métricas de rendimiento observadas y los
factores que influyen en el rendimiento de los estudiantes, asi como la correlacion cruzada

entre la evaluacién que hace el empleador y la autoevaluacion de los estudiantes [25].

Martin (2015), propone un modelo para medir el grado de logro de las competencias en la
educacion superior. EI modelo establece resultados de aprendizaje para cada competencia,
luego define descriptores para cada resultado de aprendizaje, ademas define indicadores de
logro para cada descriptor y el alineamiento con los contenidos del curso, luego selecciona
los procedimientos e instrumentos de evaluacion y se realiza el disefio de los items (tareas) a
evaluar. Posteriormente construye la matriz de evidencias: Items, Contenidos e indicadores
de logro y luego hace la revision del disefio de los items de las pruebas establecidas.
Finalmente probd la aplicabilidad del modelo en la medicion de la competencia en el curso

de Algebra Lineal.

Estrada (2016), propone un modelo para evaluar los resultados de aprendizaje de
competencias en varias disciplinas. Esta investigacion, se centrd en evaluar resultados de
aprendizaje a nivel de asignaturas, concluyendo que la metodologia propuesta resulta
importante en lo acadéemico frente a los problemas actuales que enfrenta la formacion
profesional cuando se divide entre disciplinas que no permite que se aborde todo objeto de
conocimiento. Ademas, observaron que existen diferencias significativas de los resultados
de aprendizaje entre la evaluacion tradicional con los resultados obtenidos con la

metodologia propuesta [27].
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Cruz (2017), realiz6 una investigacion donde desarroll6 un sistema para la evaluacion
continua del logro del perfil del egresado. Este sistema permite a la Escuela de Sistemas
obtener informacion sobre el cumplimiento de las competencias en los estudiantes durante
un determinado periodo académico. Utilizé Open UP, Framework Kumbia PHP y MY SQL.
Los resultados muestran que el sistema apoya la gestion en la evaluacién continua de las
competencias del perfil de egreso. El sistema, es una aplicacion transaccional que permite
primero registrar las competencias del perfil de egreso del programa de estudio, también se
puede registrar los cursos que aportan al logro de cada competencia, y ademas permite tomar
examenes finales que incluyen temas relacionados con la competencia a evaluar.. Al final se
obtienen los reportes del nivel de logro del perfil del egresado. En base a esto concluye

finalmente que el sistema apoya la evaluacion del logro del perfil del egresado [28].

Shuman, Besterfield-Sacre, y Mcgourty (2005) se plantearon 2 interrogantes con respecto a
los resultados del estudiante que plantea la acreditadora ABET para los programas de
Ingenieria: ¢Se pueden ensefiar? ;Pueden ser evaluados?, al final de su investigacion
concluyen en base a varios casos que citaron que, si se pueden ensefiar las habilidades
profesionales que propone ABET, pero para esto se necesita un formato moderno de
educacion en Ingenieria, que utilice el aprendizaje activo, cooperativo y a través del servicio.
Asimismo, concluye que, si pueden ser evaluados y que cada resultado del estudiante de
ABET, generalmente esta siendo evaluado en diversos grados y con mucho trabajo para hacer
esto, agregando que el tema de como mejorar la evaluacion es un desafio aln para varios

investigadores [29].
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Yue (2007), realiza una investigacion sobre la evaluacion efectiva de los resultados del
estudiante basado en los resultados de los cursos, teniendo en cuenta el modelo de la
acreditadora ABET para computacion. La propuesta plantea que se defina para cada
resultado del estudiante de ABET unos indicadores y luego se relacionan éstos con los cursos,
los cuales a su vez tienen sus propios objetivos que posteriormente serdn medidos utilizando
encuestas a los estudiantes y la evaluacion de un proyecto final. De esta manera los resultados
que se obtengan en los cursos serviran para determinar los resultados que se obtengan con
respecto a los resultados del estudiante de ABET. Finalmente concluye que este tipo de
evaluacion permitié la acreditacion de un programa de sistemas de informacion
computacional y recomienda que se enfatice mas en la evaluacion directa que en las encuestas

a los estudiantes [30].

Bassett y Duan (2012), proponen un procedimiento de evaluacion para vincular los resultados
del aprendizaje del curso con los resultados del estudiante propuestos por la acreditadora
ABET. El procedimiento establece que cada curso tenga sus objetivos, resultado de
aprendizaje, contenidos y actividades, los cuales a su vez deben estar bien relacionados con
el resultado del estudiante propuesto por ABET con el cual esté asociado. Para demostrar
este procedimiento, utilizaron un curso de la escuela de Ingenieria Mecanica Eléctrica
evaluando los logros de los estudiantes de acuerdo con un formulario de evaluacion propuesto

[31].

Imam et al. (2016), en su estudio indican que los resultados de aprendizaje de un curso y los
resultados del estudiante (Students Outcomes) deben evaluarse para la acreditacion ABET.

En ese sentido, una pregunta en una evaluacion debe apuntar a un resultado de aprendizaje
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de un curso, asi como a los resultados del estudiante y debe representar un nivel requerido de
la competencia. Debido a esto proponen un sistema experto (ES) que permita seleccionar la
pregunta mas adecuada para evaluar un resultado del estudiante segun los requerimientos de
acreditacion de ABET. Para la implementacion de ES, se consideran siete atributos de una
pregunta, los resultados de aprendizaje y los niveles de la taxonomia de Bloom. Una base de
datos contiene todos los datos sobre un curso, incluidos los temas del contenido del curso,
los resultados del aprendizaje del curso y la matriz de relaciones resultados de aprendizaje
de un curso y resultado del estudiante ABET. La base de conocimientos del ES presentado
contiene un conjunto de preguntas, cada una con etiquetas de los atributos especificados que
consolidan las opiniones de los expertos. Luego de esto, con la base de reglas implicita, el
motor de inferencia encuentra la mejor pregunta posible que satisface los atributos
requeridos. ElI motor de inferencia del sistema experto utiliza técnicas de busqueda y
coincidencia para encontrar las preguntas en la base de conocimientos que coincidan con el
criterio del usuario, devolviendo finalmente la mejor eleccion de pregunta desde la base de

conocimiento [34].

Tasadduq et al. (2017), realizaron una investigacion que permita transformar los datos de
cumplimiento de los resultados de aprendizaje del curso (CLO) y de esta manera obtener los
datos del cumplimiento de los resultados de estudiante (SO) de ABET. En ese sentido,
teniendo en cuenta la naturaleza difusa de las métricas de CLO y SO, propusieron un
algoritmo de logica difusa para extraer los datos de cumplimiento de SO de los datos de
satisfaccion de CLO para cualquier curso dado. Para esto, establecieron las funciones de
pertenencia para las variables difusas, es decir, las relaciones CLO, SO y CLO-SO vy se

definieron un conjunto de 24 reglas formando la base de reglas del algoritmo de logica difusa.
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El algoritmo fue implementado y probado en MATLAB, concluyendo finalmente que la idea
presentada ayudara a los instructores y administradores de los programas académicos que
buscan la acreditacion ABET y que este trabajo es una aplicacién Unica de la teoria de
conjuntos difusos no presentada anteriormente en la literatura y que se requiere de
investigacion adicional para encontrar las mejores funciones de membresia y el efecto de las

variaciones de los parametros léxicos en la salida [35].
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I1l. MATERIALES Y METODOS

La investigacion, para el desarrollo de los objetivos, siguié principalmente las fases que
establece la metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [70]
(Fig. 1):

Comprension del problema: En esta fase, se analizaron los diferentes planes curriculares
de las escuelas de la Facultad de Ingenieria (Ingenieria de Sistemas, Ingenieria Civil,
Ingenieria Industrial e Ingenieria Mecénica). Se identificaron las competencias del perfil de
egreso (Students Outcomes) con las que trabaja cada programa y se analizo la forma y escalas
con que se mide actualmente el nivel de logro del perfil de egreso. Asimismo, se
determinaron aquellas asignaturas de los planes de estudio que son comunes a todos los
programas de ingenieria y los atributos de los estudiantes con los que cuenta la universidad

que podrian servir como posibles predictores del nivel de logro del perfil de egreso.

Comprension de los datos: En esta fase, se recolectaron datos de 1982 egresados hasta el
afio 2021 de las diferentes escuelas de la Facultad de Ingenieria de una Universidad Peruana.
Datos de 710 egresados de la Escuela de Ingenieria Industrial, 678 egresados de la Escuela
de Ingenieria de Sistemas, 424 egresados de la Escuela de Ingenieria Civil y 170 egresados
de Ingenieria Mecanica. Luego de esto, se realiz6 un anélisis exploratorio de los datos. Todos
los datos fueron obtenidos manteniendo el anonimato del estudiante de una Base de Datos

que esta en Microsoft SQL SERVER.
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Preparacion de los datos: En esta fase, se evalud si era necesario realizar una limpieza (Data
Cleaning), reduccién (Data Reduction) o transformacion (Data Transformation) de algunos
datos. Luego de esto, se seleccionaron las caracteristicas o atributos del estudiante que nos
permitan entrenar el modelo y obtener una mayor precision. Para esto se combinaron técnicas
de seleccién de caracteristicas: métodos de filtro (Relaciéon de las caracteristicas con la
variable de salida) y algoritmos de aprendizaje automatico. Se utiliz6 el algoritmo de méaxima
relevancia, minima redundancia (MRMR)[71] y los demas algoritmos que estan disponibles

desde la App Clasification Learner de Matlab.

Modelado: En esta fase, se separaron los datos en 2 conjuntos, uno para entrenamiento y
otro para las pruebas del modelo. De los 1982 egresados de ingenieria, se tomd como datos
de prueba a todos los egresados del 2020 y 2021 que representan el 25% (494 egresados) y
se entrend el modelo con el 75% restante (1488 egresados). Luego de esto, haciendo uso de
MatLab y los datos de entrenamiento, se evaluaron los diferentes algoritmos de clasificacion
de Machine Learning (Fig. 2) para determinar el algoritmo que nos da la mayor precision. El
método de validacion utilizado fue de Cross-Validation con 5 folds. Posteriormente,
utilizando el algoritmo seleccionado y los datos de entrenamiento, se construy6 el modelo
computacional que permite predecir el nivel de logro del perfil de egreso de nuevos

estudiantes de Ingenieria.

Prueba del modelo: En esta fase, utilizando los datos de pruebas (494 egresados), se probd

el modelo entrenado con todos los egresados de Ingenieria del afio 2020 y 2021 (Civil: 180,

Industrial: 199, Mecanica: 54 y Sistemas: 61). Asimismo, se construyeron las matrices de
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confusion en base a los datos de validacion y de pruebas para poder observar el

comportamiento del modelo.

Despliegue: Como parte de esta fase, se cred un programa en MatLab que permite utilizar el

modelo entrenado y predecir resultados futuros.

Problem
Understanding

Deployment E —

Data

Model
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Feature Selection
Model Training

Fig. 1 Metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [69]
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Fig. 2 Algoritmos de clasificacion de Machine Learning [72]
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IV. RESULTADOS

4.1. ANALISIS DEL PERFIL DE EGRESO DE LOS ESTUDIANTES DE

INGENIERIA

La Facultad de Ingenieria de la universidad peruana bajo estudio cuenta con las
siguientes carreras profesionales: Ingenieria de Sistemas, Ingenieria Industrial,
Ingenieria Civil e Ingenieria Mecénica, las cuales dentro de sus planes curriculares
han definido competencias genéricas y especificas para sus perfiles de egreso. Estas
competencias del perfil de egreso han sido alineadas con el perfil de egreso (students
outcomes) que propone la agencia acreditadora ABET e ICACIT para los programas
de ingenieria; las mismas que tienen que ser evaluadas para determinar el nivel de

logro por parte de los estudiantes (Fig. 3).
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Fig. 3 Esquema de alineacion del perfil de egreso con students outcomes para ingenieria

ICACIT es una agencia acreditadora especializada en programas de computacion,
ingenieria y tecnologia en ingenieria que promueve la mejora continua de la calidad
educativa de los programas, garantizando que éstos cumplan con los mas elevados

estandares internacionales que aseguren que los graduados se encuentren listos para
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ejercer su profesion[73]. ICACIT, dentro de su modelo calidad, el cual esta basado

en el modelo de ABET, propone 12 students outcomes [74] los cuales se respaldan

en el Washington Accord, que es considerado como un estandar internacional para el

reconocimiento de los programas de ingenieria en diferentes paises del mundo.

TABLA |. PERFIL DE EGRESO (STUDENTS OUTCOMES) PARA PROGRAMAS DE INGENIERIA
PROPUESTOS POR ICACIT Y ABET

Codigo Perfil de egreso  Descripcion
(Students ~ Outcomes)
para programas de
ingenieria
RE-101 Conocimientos de Aplica conocimientos de matematicas, ciencias e ingenieria en la
Ingenieria solucién de problemas complejos de ingenieria
RE-102 Andlisis de Problemas Identifica, formula, busca informacidn y analiza problemas complejos
de ingenieria para llegar a conclusiones fundamentadas usando
principios bésicos de matematicas, ciencias naturales y ciencias de la
ingenieria
RE-103 Disefo o Desarrollo de Disefia soluciones para problemas complejos de ingenieria y disefia
Soluciones sistemas, componentes 0 procesos para satisfacer necesidades
deseadas dentro de restricciones realistas en los aspectos de salud
publica y seguridad, cultural, social, econémico y ambiental
RE-104 Investigacion Conduce indagaciones de problemas complejos de ingenieria usando
conocimientos basados en la investigacion y métodos de investigacion
incluyendo el disefio y la conduccion de experimentos, el analisis y la
interpretacion de informacion, y la sintesis de informacién para
producir conclusiones validas
RE-105 Uso de Herramientas Crea, selecciona y utiliza técnicas, habilidades, recursos y
Modernas herramientas modernas de la ingenieria y las tecnologias de la
informacion, incluyendo la prediccién y el modelamiento, con la
comprension de sus limitaciones
RE-106 Ingenieria y Sociedad Aplica el razonamiento informado mediante el conocimiento
contextual para evaluar cuestiones sociales, de salud, de seguridad,
legales y culturales y las consecuentes responsabilidades relevantes
para la préactica profesional de la ingenieria
RE-107 Medio Ambiente y Comprende y evalGa el impacto de las soluciones a problemas
Sostenibilidad complejos de ingenieria en un contexto global, econémico, ambiental
y social
RE-108 Etica Aplica principios éticos y se compromete con la ética profesional y las
responsabilidades y normas de la préctica de la ingenieria
RE-109 Trabajo Individual y en Se desenvuelve eficazmente como individuo, como miembro o lider
Equipo de equipos diversos
RE-110 Comunicacion Se comunica eficazmente, mediante la comprensién y redaccion de
informes y documentacion de disefio, la realizacion de exposiciones,
y la transmisién y recepcion de instrucciones claras
RE-I111 Gestién de Proyectos Demuestra conocimiento y comprensién de los principios de gestion

en ingenieria y la toma de decisiones econémicas, y su respectiva
aplicacion
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RE-112 Aprendizaje Permanente  Reconoce la necesidad del aprendizaje permanente y la encara en el
maés amplio contexto de los cambios tecnolégicos

Fuente: ICACIT [73]

Los programas de ingenieria para evaluar los niveles de logro de su perfil de egreso
han elegido asignaturas claves de los Gltimos ciclos, donde se desarrollan actividades
integradoras que les permiten medir los indicadores de desempefio que han definido
para cada competencia de su perfil de egreso (Students Outcomes). Llegando al final
a establecer un nivel de logro global para cada estudiante en base al promedio de las
calificaciones (escala vigesimal) obtenidas (Tabla Il). Este proceso se realiza en cada
semestre, el tema es que luego de obtener estos resultados es demasiado tarde como
para poder tomar acciones correctivas a tiempo, esto debido a que los estudiantes
estan terminando sus estudios. Debido a esto, se definid como objetivo del modelo:
Predecir el nivel de logro del perfil de egreso de los estudiantes universitarios de

ingenieria antes que terminen sus estudios.

TABLA 1. NIVELES DE LOGRO DEL PERFIL DE EGRESO

Promedio de Calificacion Nivel
De0a8 No logrado
De9ail3 Insuficiente
De 14a15 Suficiente
De 16 a17 Notable
De 18a20 Sobresaliente

En ese sentido, para poder lograr el perfil de egreso, los programas de ingenieria
dentro de sus planes curriculares han definido un plan de estudios que tiene una
duracion de 5 afios distribuidos en 10 semestres académicos. Estos planes de estudios

fueron analizados llegando a identificar aquellas asignaturas comunes o equivalentes
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en todos los planes de estudios de los programas de ingenieria (Tabla I11), esto debido

a que se tiene como propdsito crear un modelo que sirva para cualquier programa de

ingenieria. Asimismo, se hizo un esquema de malla curricular para poder ver la

ubicacion y relacion entre todas las asignaturas comunes que tienen todos los

programas de ingenieria (Fig. 4). Ademas se hizo una clasificacion de las asignaturas

por area del conocimiento Tabla IV.

TABLA 111. ASIGNATURAS COMUNES DE LOS PROGRAMAS DE INGENIERIA

Semestre  Asignatura del plan vigente Asignaturas equivalentes en Variable para
planes de estudios antiguos el modelo
| Matematica basica Matematica basica I_MAT BAS
Fisica de los cuerpos rigidos Fisica | I_FIS |
Estrategias para el aprendizaje autbnomo Metodologia del trabajo  I_MTI
intelectual
Comprension de textos y redaccion basica Lengua y comunicacion | I_LENG |
Lenguaje y comunicacion |
Comunicacion |
I Calculo de una variable Calculo | II_CALCI
Anélisis matemético |
Matemética para ingenieros |
Comprension 'y redaccién de textos Lenguay comunicacion Il II_LENG Il
académicos Lenguaje y comunicacion |1
Comunicacion 11
Fisica de la masa y energia Fisica Il I_FIS I
11 Célculo de varias variables Célculo 11 II_CALC Il
Anélisis matematico I1
Matemética para ingenieros |1
Filosofia Filosofia IHI_FIL
Electricidad y Magnetismo Fisica 11 HI_FIS I
v Ecuaciones Diferenciales Calculo 111 IV_CALC Il
Anélisis matematico 111
Matemética para ingenieros Il1
Antropologia Filos6fica Antropologia Filosé6fica IV_ANT FIL
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TABLA IV. CLASIFICACION DE ASIGNATURAS POR AREA

Area

Asignaturas

Matematicas

Matematica Basica
Calculo |
Calculo Il

Caélculo 111

Fisica

Fisica |
Fisica Il

Fisica 11

Humanidades

Metodologia del Trabajo Intelectual
Lenguaje y comunicacion |
Lenguaje y comunicacion |1
Filosofia

Antropologia

] v V, VI, VIL VI, IX, X

|MATBAS|—+ CALCI HCA&[I'—DICAMIII|~+

| FISI I—a’» FISTI |—+ FIS 11 |—> )
H» Asignaturas no

comunes deVaX
semestre

LENGII H FIL |—5|AN1"F].L|>+

LENGI

Perfil de
egreso

Fig. 4 Esquema de malla curricular de asignaturas comunes de los programas de ingenieria

Ademas, teniendo en cuenta la literatura revisada y los diferentes datos que se recogen

0 generan durante la formacién profesional de los estudiantes, se identificaron las

caracteristicas o atributos de éstos que pudieran servir como posibles predictores del

nivel de logro del perfil de egreso (Tabla V).
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TABLA V. RELACION DE ATRIBUTOS O CARACTERISTICAS DEL ESTUDIANTE

Caracteristica Descripcion Tipo

SEXO Indica si el estudiante es de sexo masculino (1) o femenino (0) Categodrica

TIPO_COLEGIO Muestra si el estudiante terminé la secundaria en un colegio privado (0)  Categdrica
o publico (1)

UBICACION_COL Muestra si el colegio donde termind secundaria esta ubicado en la Categorica
misma localidad que la universidad (1) o no (0)

TIPO_SEMESTRE_| Indica si el estudiante ingresé a la universidad en el primer semestre (1)  Categorica

NGRESO o0 en el segundo (0) semestre del afio

EDAD_INGRESO Indica la edad que tenia el estudiante cuando ingreso a la universidad Numérica

PLAN_ESTUDIO Es el plan de estudio que tiene asignado el estudiante y que debe Categodrica
completar a lo largo de toda su formacion universitaria

ESCUELA Es la escuela profesional o programa al que pertenece el estudiante: Categbrica
Ingenieria de Sistemas, Ingenieria Civil, Ingenieria Industrial e
Ingenieria Mecanica

MODALIDAD_INGR  Modalidad del proceso de admision con el que ingreso el estudiante. Categodrica

ESO Puede se ordinaria 1 (Examen de admisién, test DHAC, evaluacion
preferente) o extraordinaria O (Escuela pre, primeros puestos, traslado
externo, graduados y titulados, etc.)

SEMESTRE_INGRES  Muestra el semestre en que ingresé el estudiante a la universidad. Categorica

0 Ejemplo 2015-1, 2015-11, 2016-1, etc.

I_MAT_BAS Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Matematica Bésica o una equivalente en su plan de
estudios

I_MAT_BAS_VECES NuUmero de veces que se matricul6 en la asignatura de Matematica Numérica
Bésica.

I_FIS_I Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Fisica de los cuerpos rigidos o una equivalente en su plan
de estudios

|_FIS_|_VECES Numero de veces que se matricul6 en la asignatura de Fisica de los Numérica
cuerpos rigidos.

I_MTI Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura la de Estrategia para el aprendizaje autdnomo o una
equivalente en su plan de estudios

I_MTI_VECES Numero de veces que se matricul6 en la asignatura de Estrategia parael ~ Numérica
aprendizaje auténomo.

I_LENG_I Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Comprension de textos y redaccion bésica o una
equivalente en su plan de estudios

I_LENG_I_VECES NUmero de veces que se matriculd en la asignatura de Comprension de Numérica
textos y redaccion bésica.

II_CALC_I Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Calculo de una variable o una equivalente en su plan de
estudios

II_CALC_|_VECES NUmero de veces que se matriculd en la asignatura de Calculo de una Numérica

variable
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TABLA V. RELACION DE ATRIBUTOS O CARACTERISTICAS DEL ESTUDIANTE

CARACTERISTICAS

Andlisis de datos

Caracteristica Descripcion Tipo

II_LENG_II Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Comprensién y redaccion de textos académicos o una
equivalente en su plan de estudios

II_LENG_II_VECES NUmero de veces que se matriculd en la asignatura de Comprension y Numérica
redaccion de textos académicos

I_FIS_II Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Fisica de la masa y energia o una equivalente en su plan
de estudios

II_FIS_Il_VECES Numero de veces que se matricul6 en la asignatura de Fisicade lamasa  Numérica
y energia

I11_CALC_II Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Calculo de varias variables o una equivalente en su plan
de estudios

III_CALC_II_VECES  NuUmero de veces que se matricul6 en la asignatura de Calculo de varias  Numérica
variables

HI_FIS_I Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Electricidad y magnetismo o una equivalente en su plan
de estudios

I_FIS_IlIl_VECES NUmero de veces que se matricul6 en la asignatura de Electricidad y Numérica
magnetismo

I_FIL Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Filosofia o una equivalente en su plan de estudios

I11_FIL_VECES NUmero de veces que se matriculd en la asignatura de Filosofia Numérica

IV_CALC_IlI Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Ecuaciones diferenciales o una equivalente en su plan de
estudios

IV_CALC_IIl_VECE NUmero de veces que se matriculd en la asignatura de Ecuaciones Numérica

S diferenciales

IV_ANT_FIL Promedio de las calificaciones finales que obtuvo cuando llevo la Numérica
asignatura de Antropologia filoséfica o una equivalente en su plan de
estudios

IV_ANT_FIL_VECES Numero de veces que se matriculd en la asignatura de Antropologia Numérica
filosofica

4.2. ANALISIS, PREPARACION DE DATOS Y SELECCION

DE

En esta fase, manteniendo el anonimato del estudiante, se recolectaron datos de 1982

egresados de las diferentes escuelas de la Facultad de Ingenieria de una Universidad
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Peruana hasta el afio 2021 y fueron procesados haciendo uso de Matlab. Como se
puede ver en la Fig. 5, se obtuvieron datos de 710 egresados de la Escuela de
Ingenieria Industrial, 678 egresados de la Escuela de Ingenieria de Sistemas, 424
egresados de la Escuela de Ingenieria Civil y 170 egresados de Ingenieria Mecanica.

Estos datos fueron obtenidos de una Base de Datos en Microsoft SQL SERVER.

800
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Cant. Egresados
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200 170
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0
Civil Industrial Mecanica Sistemas

Escuela

Fig. 5 Cantidad de egresados por escuela profesional hasta el afio 2021

Esta cantidad de egresados por escuela en cada afio ha ido aumentando como se puede
ver en la Fig. 6 y Tabla VI, siendo la escuela de Ingenieria Industrial junto con la
escuela de Ingenieria de Sistemas las que mas egresados tienen hasta el afio 2021,
esto debido a que son las 2 escuelas méas antiguas en la Facultad. Sin embargo, en el

afio pasado, la escuela de Ingenieria Civil es la que mas egresados ha tenido.

52



300

250

200

150

Cant. Egresados

1

Q

w

34
27
35
38 31
a8 24
0
57
82 40
0 ] 39 10q
64 67
38 45,
w 1B 2 I I l 16 & i
0 s > =

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Afio Egreso

mEscuela CIVIL  mEscuela INDUSTRIAL  m Escuela MECANICA Escuela SISTEMAS

Fig. 6 Cantidad de egresados por escuela y afio de egreso

TABLA VI. CANTIDAD DE EGRESADOS POR ESCUELA Y ANO DE EGRESO

Escuela
Afio Egreso 3 Total
CIVIL INDUSTRIAL MECANICA SISTEMAS

2004 0 0 0 5 5
2005 0 0 8 8
2006 0 0 0 18 18
2007 0 0 0 29 29
2008 0 2 0 38 40
2009 0 5 0 64 69
2010 0 27 0 61 88
2011 0 29 0 82 111
2012 5 30 0 39 74
2013 16 41 3 57 117
2014 11 34 7 40 92
2015 27 72 8 48 155
2016 45 61 18 38 162
2017 32 66 18 24 140
2018 41 65 23 31 160
2019 67 79 39 35 220
2020 80 108 20 27 235
2021 100 91 34 34 259
Total 424 710 170 678 1982
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Asimismo, también se recolect6 como dato la modalidad de admision por la que
ingreso el estudiante en su momento. La universidad tiene varias modalidades de
ingreso agrupadas en 2: Modalidad de Ingreso Ordinaria (examen de admision, test
DHAC vy preferente) y la modalidad extraordinaria (Traslado externo, primeros
puestos, graduados y titulados, beca 18 y la escuela pre universitaria). Como se puede
ver en la Fig. 7, la mayor cantidad de estudiantes que ya egresaron ingresé en su
momento por la modalidad de examen de admisidn, seguido del test DHAC, escuela

pre universitaria y evaluacion preferente.

TRASLADO EXTERNO .
PRIMEROS PUESTOS [
GRADUADOS Y TITULADOS |
Beca1s [

escueLA PRE UNIVERSITARIA [

Modalidad Ingreso

PREFERENTE D
TesTOHAC |
examen DE apmision [

0 100 200 300 400 500 600 700
Cant. Egresados

W Escuela CIVIL Escuela INDUSTRIAL Escuela MECANICA Escuela SISTEMAS

Fig. 7 Cantidad de egresados por escuela profesional y modalidad con la que ingres6

De los 1982 egresados de ingenieria que tiene la universidad hasta el afio 2021, el
63% son hombres y el 37% son mujeres (Fig. 8). Sin embargo, la escuela de Ingenieria
Industrial es la Gnica escuela de ingenieria donde la cantidad de egresados mujeres es
mayor que los hombres, y en la escuela de Ingenieria Mecanica son muy pocas las

mujeres que han egresado con respecto a los hombres (Fig. 9).
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= Femenino

= Masculino

Fig. 8 Porcentaje de egresados seguin sexo
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Fig. 9 Cantidad de egresados masculinos (M) y femeninos (F) por escuela

Con respecto al tipo de colegio donde estudi6 el egresado antes de ingresar a la
universidad (Fig. 10), el 58% proviene de un colegio privado y el 42% de un colegio
publico, entendiéndose esto en el sentido que la universidad también es privada.
Asimismo, al analizar por cada escuela observamos también lo mismo con excepcién
de la escuela de Ingenieria Civil, donde la mayoria de los egresados proviene de un

colegio publico (Fig. 11).
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= Privado

= Publico

Fig. 10 Porcentaje de egresados segun el tipo de colegio (publico/privado) donde estudio
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Fig. 11 Cantidad de egresados por escuela y tipo de colegio

Del mismo modo, se analizé la ubicacién del colegio (Fig. 12). Encontrandose que la
mayoria de los egresados provenian de la misma localidad donde esta ubicada la

universidad (Lambayeque — Per()
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Fig. 12 Cantidad de egresados por escuela y ubicacion de colegio

Al analizar la variable de salida (Fig. 13); es decir la variable objetivo o etiqueta que predecira
el modelo, nos encontramos que, de los 1982 egresados, el 32% no logro el perfil de egreso,
s6lo el 11% de los egresados logro un nivel sobresaliente y el 20% un nivel notable. EI mayor
porcentaje (38%) alcanzd un nivel suficiente; es decir que lograron en promedio los
indicadores minimos establecidos para cada competencia del perfil de egreso. Sin embargo,
si lo analizamos por escuela tal como se puede ver en la Fig. 14, el porcentaje de egresados
que no lograron las competencias del perfil de egreso (No logrado + insuficiente) es mayor

en Ingenieria Industrial (34%) seguido de Ingenieria de Sistemas (33%).

32%

= NO LOGRADO

= INSUFICIENTE

= SUFICIENTE
NOTABLE

= SOBRESALIENTE

Fig. 13 Porcentaje de egresados segun el nivel de logro del perfil de egreso
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Fig. 14 Porcentaje de egresados por escuela y su nivel de logro del perfil de egreso

Asimismo, se elabor6 un mapa de calor (Fig. 15) para poder ver donde estéa ubicada la mayor
cantidad de egresados de cada escuela segun el nivel de logro del perfil de egreso alcanzado.
Encontrando que en la escuela de Industrial e Ingenieria de Sistemas, la mayor cantidad de
sus egresados esta en el nivel de logro insuficiente y suficiente. Sin embargo, en las otras

escuelas la mayor cantidad de los egresados esta en el nivel de logro suficiente.
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Fig. 15 Mapa de calor del nivel de logro del perfil de egreso por escuela profesional

Para el andlisis de las variables numéricas, haciendo uso de Matlab, se determinaron las

medidas de tendencia central, valores faltantes, atipicos y la relacion entre los datos.

En la Tabla I, se muestra un resumen descriptivo de las variables numéricas. Podemos ver
que la edad a la que ingresa la mayoria de los estudiantes es 17 afios. La nota mas baja que
se ha encontrado en alguna de las asignaturas comunes a todas las escuelas es de 5 y la nota
maés alta es de 20. Con respecto a las veces que un alumno llevo una misma asignatura
tenemos que hay estudiantes que han llevado desde 1 hasta 7 veces. Cabe mencionar que
cuando un estudiante lleva un curso varias veces la nota que se esta tomando para el anélisis
es la nota promedio. Con respecto al area de Matematicas: El calificativo promedio en la
asignatura de Matematica Basica es 13.93, en Célculo | es de 14.69, en Calculo Il es de 14.36
y en Calculo 111 es de 13.99. En el area de Fisica: La nota promedio en el curso de Fisica | es
de 13.91, en el curso de Fisica Il es de 14.47 y en el de Fisica Il es de 14.53. Del mismo

modo con relacion a las asignaturas del &rea de humanidades, tenemos que la nota promedio
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de Metodologia del Trabajo Intelectual es de 14.95, de Lenguaje y Comunicacion | es de
14.57, de Lenguaje y Comunicacion Il es de 14.25, de Filosofia es de 15.28 y en Antropologia
Filoséfica es de 15.27. Asimismo, como se puede ver en la Fig. 16, que la gran mayoria de
los egresados obtuvieron un calificativo promedio de 14, con excepcion en Lengua y

comunicacion Il donde la nota fue 15y en Filosofia 16

TABLA VII. RESUMEN DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES NUMERICAS

FEATURE SIZE MIN MAX MEAN MEDIAN MODE STD CANT_MISSING
EDAD_INGRESO 1982 15 1 18.13 18 17 211 0
I_MAT_BAS 1982 5 20 13.93 14 14 2.84 0
I_MAT BAS_VECES 1982 1 6 1.35 1 1 057 0
I_FIS | 1982 5 20 13.91 14 14 2.77 0
I_FIS_I_VECES 1982 1 6 1.35 1 1 057 0
I_MTI 1982 10 20 14.95 15 14 1.94 0
I_MTI_VECES 1982 1 4 115 1 1 0.37 0
I_LENG_I 1982 5 20 1457 15 14 217 0
I_LENG_I_VECES 1982 1 5 1.24 1 1 0.46 0
Il_CALC._I 1982 5 20 14.69 15 14 2.36 0
Il_CALC_I_ VECES 1982 1 7 117 1 1 0.57 0
Il_LENG_II 1982 5 20 14.25 15 15 2.36 0
Il_LENG_Il_VECES 1982 1 4 1.30 1 1 0.49 0
I_FIS_II 1982 5 20 14.47 14 14 2.35 0
Il_FIS_Il_VECES 1982 1 6 1.14 1 1 047 0
I1_CALC_lI 1982 5 20 14.36 14 14 251 0
IIl_CALC_II_VECES 1982 1 6 1.24 1 1 0.62 0
_FIS_Ill 1982 5 20 1453 15 14 2.40 0
I1_FIS_IIl_VECES 1982 1 16 115 1 1 0.55 0
I_FIL 1982 5 20 15.28 16 16 2.22 0
I1_FIL_VECES 1982 1 4 113 1 1 0.38 0
IV_CALC_llI 1982 5 20 13.99 14 14 2.82 0
IV_CALC_Ill_VECES 1982 1 6 1.34 1 1 057 0
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TABLA VII. RESUMEN DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES NUMERICAS

FEATURE SIZE MIN

MAX  MEAN

MEDIAN MODE

STD CANT_MISSING

IV_ANT_FIL 1982 7

IV_ANT_FIL_VECES 1982 1

20 15.27

5 1.10

15 14 2.00 0

1 1 0.37 0
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Como se puede ver en la Fig. 17, se realizaron diagramas boxplot para poder visualizar y
comparar la distribucion y la tendencia central de las calificaciones obtenidas en todas las
asignaturas comunes. Si bien no se habian encontrado datos faltantes, aparentemente si
existen outliers, sin embargo, cabe mencionar que la universidad trabaja en una escala
vigesimal (De 0 a 20) y que estos datos son lo que realmente obtuvieron los estudiantes y se

encuentran registrados en la base de datos institucional.
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Fig. 17 Diagrama de distribucion de las calificaciones obtenidas en las asignaturas comunes con respecto a la media

Luego, haciendo uso de Matlab se analizé la dispersion entre los datos por medio de
diagramas de dispersion y calculando el coeficiente de correlacion. Este andlisis se hizo
evaluando cada asignatura con su pre-requisito en base a la Fig. 4y la clasificacion por areas

de conocimiento a la que pertenecen éstas (Tabla V).
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En la Fig. 18, se puede ver que existe una relacion positiva o directa entre las asignaturas de
matematicas, siendo més fuerte la relacion entre la asignatura de Matemaética Basica de

primer ciclo con la asignatura de Céalculo | de segundo ciclo.

20r

Calc. |

Mat. Bésica

20

Cale. Il

Cale. lll

Calc. |

20
Cale. Il

Fig. 18 Relacion entre calificaciones de asignaturas del area de matematica
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Con respecto a las asignaturas del area de fisica, se puede ver en la Fig. 19 que existe una
relacion positiva entre ellas, siendo mas fuerte la relacion entre la asignatura de Fisica Il de

segundo ciclo con la asignatura de Fisica Il de tercer ciclo.

20

Fisica Il

Fisica lll

i 5
Fisica |

20
Fisica ll

Fig. 19 Relacion entre calificaciones de asignaturas del area de Fisica

Sin embargo, con respecto al area de humanidades, podemos ver en la Fig. 20 que existen
relaciones mas débiles entre las asignaturas de esta area con respecto a las observadas en las

otras. Siendo mas débil la relacién entre Lenguaje y Comunicacion Il de segundo ciclo con

Filosofia de tercer ciclo.
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Fig. 20 Relacion entre calificaciones de asignaturas del &rea de humanidades

Preparacion de datos

En lo que respecta a la preparacion de los datos, no se encontraron valores faltantes (NaN),
esto debido a que los datos recolectados, son datos obligatorios para los sistemas de
informacién de la universidad. Para el caso de los outliers (Tabla VIII) fueron tratados
haciendo uso de filloutliers de MatLab. Asimismo, con respecto a las variables categdricas,

fueron codificadas como se muestra en la tabla Tabla IX
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TABLA VIII. VALORES OUTLIERS POR CADA ATRIBUTO NUMERICO

Caracteristica Media STD Cant. Outliers Val Outliers
EDAD_INGRESO 18.13 211 36 25, 26, 27,28, 29, 3,31,38, 39, 41
I_MAT_BAS 13.93 2.84 6 5
I_MAT _BAS_VECES 135 0.57 13 4,56
I_FIS_I 13.91 2.77 2 5
I_FIS_|_VECES 1.35 0.57 15 4,56
I_LENG_I 14.57 2.17 21 5,6, 8
|_LENG_I_VECES 1.24 0.46 22 3,4, 5
I_MTI 14.95 1.94 0

I_MTI_VECES 1.15 0.37 4 3,4
1I_CALC_I 14.69 2.36 31 56,7
1I_CALC_I_VECES 1.17 0.57 62 3,45,6,7
H_FIS_II 14.47 2.35 30 5,6,7
1_FIS_II_VECES 1.14 0.47 70 3,4,6
IH_LENG_II 14.25 2.36 15 56,7
II_LENG_II_VECES 1.30 0.49 23 3,4
11_CALC_lI 14.36 251 16 5,6
INI_CALC_II_VECES 1.24 0.62 29 45,6
HI_FIL 15.28 2.22 30 5,6,7,8
I_FIL_VECES 1.13 0.38 31 34
HI_FIS_I 14.53 2.40 37 56,7
HI_FIS_II_VECES 1.15 0.55 46 3,4,6,16
IV_ANT_FIL 15.27 2.00 59 7,89
IV_ANT_FIL_VECES 1.10 0.37 27 3,45
IV_CALC_III 13.99 2.82 4 5
IV_CALC_III_VECES 134 0.57 14 45,6
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TABLA IX. CODIFICACION DE VARIABLES CATEGORICAS

Variable Dato Codigo
SEXO Masculino 1
Femenino 0
TIPO_COLEGIO Publico 1
Privado 0
UBICACION_COL Colegio donde termin6 secundaria esta ubicado en
lambayeque 1

Colegio donde terminé secundaria ubicado en otro dpto

distinto a lambayeque 0
MODALIDAD_INGRESO  Examen de admisién 1
Test dhac

Preferente

Escuela pre universitaria

Primeros puestos 0

Traslado externo
Graduados y titulados
Beca 18

Deportista destacado

Personas con discapacidad

Seleccion de caracteristicas

Para realizar la seleccion de caracteristicas, se combinaron métodos de filtro en base a la
relacion de las variables predictoras con la variable de salida y algoritmos de aprendizaje
automatico. Para esto, se obtuvo el coeficiente de correlacién de cada variable predictora,
luego se probo con el algoritmo de maxima relevancia, minima redundancia (MRMR)[71].
Los resultados se pueden ver en la Tabla X. Ambos métodos coinciden que las siguientes
variables predictoras no soy muy relevantes: sexo, tipo de colegio donde estudio, tipo de

semestre en el que ingreso, edad de ingreso y modalidad de ingreso. Ademas, las notas de los
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cursos de las asignaturas de matematicas y fisica tienen una relacion mas fuerte que las notas

obtenidas en los cursos de humanidades.

TABLA X. ORDEN DE RELEVANCIA DEL PREDICTOR PARA EL MODELO EN BASE A MRMR VS.

COEFICIENTE DE CORRELACION

Orden de Caracteristica Coeficiente de
relevancia del correlacion

predictor

(MRMR)
1 I_FIS_I 0.9128
2 HI_FIS_IlI_VECES -0.3818
3 I_MTI 0.5560
4 I_MAT_BAS_VECES -0.6791
5 UBICACION_COL 0.0133
6 IV_ANT_FIL 0.4474
7 1_FIS_II 0.8172
8 IV_CALC_IIl_VECES -0.6995
9 I|_MAT_BAS 0.9136
10 II_LENG_II_VECES -0.5878
11 1I_CALC_I_VECES -0.4283
12 I_LENG_I 0.6585
13 I_FIS_I_VECES -0.7294
14 IV_CALC_III 0.8877
15 TIPO_SEMESTRE_INGRESO 0.1116
16 11_CALC_lI 0.8741
17 HI_FIL 0.5531
18 II_CALC_I 0.8846
19 HI_FIS_1I 0.8855
20 II_LENG_II 0.7363
21 11l_CALC_ll_VECES -0.5374
22 SEXO -0.1048
23 I_LENG_|_VECES 0.6585
24 1_FIS_Il_VECES -0.5015

68



25 IV_ANT_FIL_VECES -0.2033

26 I_MTI_VECES -0.3411
27 EDAD_INGRESO -0.0037
28 II_FIL_VECES -0.3296
29 MODALIDAD_INGRESO -0.0679
30 TIPO_COLEGIO -0.0375

Para llegar finalmente a seleccionar las caracteristicas que se muestran en la Tabla XI, se
hizo uso de la App de Clasification Learner de Matlab, donde se evaluaron ain mas los
atributos, llegando a determinar que las caracteristicas relacionadas con las veces que llevé
una asignatura ya no eran necesarias incluirlas pues no aportaba mayor precision al modelo.
Esto se debe en gran parte a que la nota que se ha recolectado para cada asignatura es la nota
promedio que se obtiene de todas las veces que haya llevado la misma, por lo que en cierta
forma la nota ya tiene incluido la ocurrencia de las veces. Asimismo, se hizo necesario incluir
asignaturas hasta el 1V ciclo para poder mejorar la precision del modelo, por lo que podemos
decir que minimamente a partir de IV ciclo podemos predecir el nivel de logro de las
competencias del perfil de egreso para un estudiante de un programa de ingenieria y ademas
haya aprobado las asignaturas o alguna equivalente en su plan de estudios de Matematica

Basica, Fisica I, Calculo I, Fisica 1, Célculo Il, Fisica I11'y Calculo 111

TABLA XI. CARACTERISTICAS SELECCIONADAS

Caracteristica Semestre

Seleccionada

I_MAT_BAS [
L_FIS_| [
Il_CALC._I I

1_FIS_II I
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11_CALC_II I
H_FIS_II 1

IV_CALC_III v

4.3. DESARROLLO Y PRUEBAS DEL MODELO PREDICTIVO

En esta etapa, se separaron los datos en 2 conjuntos, uno para el entrenamiento y otro
para las pruebas del modelo. De los 1982 egresados de ingenieria, se tom0 como datos
de prueba a todos los egresados del 2020 y 2021 que representan el 25% (494 egresados)
y se entren6 el modelo con el 75% restante (1488 egresados). Luego de esto, haciendo
uso de MatLab y los datos de entrenamiento en base a las caracteristicas seleccionadas,
se evaluaron los diferentes algoritmos de clasificacién de Machine Learning (Fig. 2) para
determinar el algoritmo que nos da la mayor precision. EI método de validacion utilizado

fue de Cross-Validation con 5 folds.

Seleccion del algoritmo con mayor precision

En la Tabla XII se muestran los resultados de precision (Accuracy) obtenidos luego
evaluar los diferentes algoritmos de clasificacion de Machine Learning utilizando los
datos de entrenamiento, las caracteristicas seleccionadas y la aplicacion de Clasification

Learner de Matlab como herramienta.
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TABLA XII. EVALUACION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION DE MACHINE LEARNING

Algoritmo Precision (Accuracy)

Support Vector Machines 96.7%
(Medium Gaussian SVM)

Nearest Neighbor Classifiers (KNN) 85.6%
Neural Network Classifiers 92.6%
Discriminant Analysis 95.7%
Decision Trees 95.1%
Naive Bayes Classifiers 95.8%
Ensemble Classifiers 95.4%

Creacidn y validacion del modelo

Para crear el modelo se utilizaron datos de 1488 egresados de las diferentes escuelas de
ingenieria (Civil, Industrial, Mecénica y Sistemas) que representan el 75% de todos los
datos recolectados. De estos 1488 egresados, se utilizaron los datos en base a las
caracteristicas seleccionadas (Tabla XI) y ademas, se utiliz el algoritmo de Support
Vector Machines (Medium Gaussian SVM) que es el que nos habia dado la mayor
precision en la evaluacion realizada (Tabla XII). Para observar el comportamiento del
modelo con los datos de validacion que ha usado durante su entrenamiento se elabord la

matriz de confusion como se puede ver en la Fig. 21

En la Fig. 21, la matriz de confusién muestra que nuestro modelo tuvo algunos pocos

problemas para distinguir entre el nivel de logro insuficiente con el no logrado (4 casos),
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entre el notable y suficiente (14 casos), para distinguir entre sobresaliente y notable (6
casos), entre suficiente y sobresaliente (6 casos), entre suficiente y notable (2 casos). Sin
embargo, se confundié méas cuando predijo 17 casos como nivel suficiente cuando en

realidad eran insuficientes.

INSUFICIENTE 17
NO LOGRADO 4 28
o
a
k]
© NOTABLE 285 [ 2
£l
(=
SOBRESALIENTE 162 &
SUFICIENTE 14
&% o2 N ‘S\E-
2 1* x@ @
. @ 0\‘069 o e
W o o®

Predicted Class

Fig. 21 Matriz de confusion para data de validacion al entrenar el modelo

Nuestro modelo trabaja con Support Vector Machines (Medium Gaussian SVM), SVM es un
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que busca encontrar un hiperplano que
separe de la mejor forma posible dos clases diferentes de puntos de datos; es decir con el
margen mas amplio entre las dos clases. Este margen viene a ser el ancho maximo de la
region que esta paralela al hiperplano que no tiene puntos de datos en su parte interior (Fig.

22).
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Fig. 22 Esquema del algoritmo SVM [75]

El modelo creado internamente construye varios clasificadores binarios y utiliza una funcién
Kernel para transformar las caracteristicas. EI modelo trabaja con el tipo Medium Gaussian
SVM y la funcion kernel viene definida por la formula de la Fig. 23, donde o representa la

anchura del kernel.:

llxy =2 I
K(xy,x2) = exp(—lzT)

Fig. 23 Funci6n de base radial (RBF) o gaussiana

Fuente: Mathworks [75]

Los parametros de configuracion del modelo se muestran en la funcion creada en Matlab para

entrenar el modelo (Fig. 24).

73



function [trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(trainingData)

% Extract predictors and response

inputTable = trainingData;

predictorNames = {'I_MAT_BAS', 'I_FIS_I', 'II_CALC_I', ‘II_FIS_II', 'III_CALC_II', ‘III_FIS_III', 'IV_CALC_III'};
predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.NIVEL_LOGRO_PE; % Variable de salida

% Train a classifier
% This code specifies all the classifier options and trains the classifier.
template = templateSVM(...
'KernelFunction', 'gaussian', ...
‘PolynomialOrder*, [], ...
'KernelScale', 2.6, ...
'BoxConstraint', 1, ...
‘Standardize', true);
classificationSVM = fitcecoc(...
predictors, ...
response, ...
'Learners', template, ...
‘Coding', 'onevsone', ...
'ClassNames', categorical({'INSUFICIENTE'; 'NO LOGRADO'; 'NOTABLE'; 'SOBRESALIENTE'; 'SUFICIENTE'}));

% Create the result struct with predict function
predictorExtractionFcn = @(t) t(:, predictorNames);

svmPredictFen = @(x) predict{classificationSVM, x);
trainedClassifier.predictFcn = @(x) svmPredictFen(predictorExtractionFen(x));

% Add additional fields to the result struct
trainedClassifier.RequiredVariables = {'III_CALC_II','III_FIS_III','II _CALC_I','II_FIS_II','IV_CALC_III','I_FIS_I','I_MAT_BAS'};

trainedClassifier.ClassificationSVM = classificationSVM;

% Perform cross-validation
partitionedModel = crossval(trainedClassifier.ClassificationSVM, 'KFold', 5);

% Compute validation accuracy
validationAccuracy = 1 - kfoldLoss(partitionedModel, 'LossFun', 'ClassifError');

Fig. 24 Codigo de entrenamiento del Modelo Computacional

Fuente: Matlab Classification Learner R2021a

Pruebas del modelo en los diferentes programas de ingenieria

En esta etapa, utilizando los datos de pruebas de 494 egresados, se probé el modelo entrenado

con todos los egresados de cada escuela de la Facultad de Ingenieria en los afios 2020 y 2021

(Tabla XI1I).

TABLA XIII. CANTIDAD DE DATOS DE PRUEBA POR PROGRAMA Y ANO DE EGRESO

Afo Egreso
Escuela 2020 2021 Total
CIVIL 80 100 180
INDUSTRIAL 108 91 199
MECANICA 20 34 54
SISTEMAS 27 34 61
Total 235 259 494
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Durante las pruebas del modelo, se obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla
XIV y en las matrices de confusion de la Fig. 25, Fig. 26, Fig. 27 y Fig. 28. En todos los
casos se obtuvo una precision (Accuracy) alta que varia entre 92.2% y 96.7% comprobando
de esta manera la exactitud del modelo creado para predecir el nivel del logro del perfil de
egreso de un estudiante de ingenieria que haya cursado minimamente el 4to ciclo y ademas
tenga aprobadas todas sus asignaturas de matematicas y fisica de su plan de estudio

equivalentes a las mostradas en la Tabla IV.

TABLA XIV PRECISION (ACCURACY) DEL MODELO DURANTE LAS PRUEBAS

Escuela Precision (Accuracy) con datos nuevos
CIVIL 92.2%

INDUSTRIAL 97%

MECANICA 96.3%

SISTEMAS 96.7%

En la Fig. 25, para el caso de los egresados 2020 y 2021 de la Escuela de Ingenieria Civil, la
matriz de confusidn muestra que nuestro modelo tiene algunos pocos problemas para
distinguir entre el nivel de logro insuficiente con el notable (4 casos) y con no logrado (2
casos), para distinguir entre notable y suficiente (3 casos) o entre suficiente con insuficiente

(5 casos).
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Fig. 25 Matriz de confusion durante las pruebas del modelo con el programa de Ingenieria Civil

EnlaFig. 26, para el caso de los egresados 2020 y 2021 de la Escuela de Ingenieria Industrial,
la matriz de confusion muestra que nuestro modelo tiene algunos pocos problemas para

distinguir entre el nivel notable con el suficiente (3 casos) o entre suficiente con insuficiente

(3 casos).
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Fig. 26 Matriz de confusién durante las pruebas del modelo con el programa de Ingenieria Industrial
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EnlaFig. 27, parael caso de los egresados 2020y 2021 de la Escuela de Ingenieria Mecanica,
la matriz de confusion muestra que nuestro modelo tiene algunos pocos problemas para

distinguir entre el nivel suficiente con insuficiente (2 casos).
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Fig. 27 Matriz de confusion durante las pruebas del modelo con el programa de Ingenieria Mecénica

En la Fig. 28, para el caso de los egresados 2020 y 2021 de la Escuela de Ingenieria de
sistemas, la matriz de confusion muestra que nuestro modelo tiene algunos pocos problemas

para distinguir entre el nivel suficiente con insuficiente (2 casos).
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Fig. 28 Matriz de confusién durante las pruebas del modelo con el programa de Ingenieria de Sistemas
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4.4, CREACION DE LA APLICACION PARA PREDECIR NIVEL DE LOGRO
DEL PERFIL DE EGRESO
En la Fig. 29, se muestra la aplicacion creada en Matlab, donde se puede ingresar el
promedio de las notas de cada asignatura para un estudiante y al final predice el nivel

de logro de perfil de egreso que tendria ese estudiante.

o0 e MATLAB App

Individual Grupal

Calificaciones obtenidas:

I: Matematica Basica 7
I: Fisica | 8
II: Calculo | 5
II: Fisica Il 8
| Pronosticar |
llI: Caleulo Il 8
Nivel de logro del perfil de egreso NO LOGRADO
Iz Fisica Il 7
IV: Caleulo Il 6

Fig. 29 Aplicacion para predecir el nivel de logro del perfil de egreso de un estudiante

Asimismo, en la Fig. 30, se muestra la aplicacion creada en Matlab, donde permite
importar un archivo de excel con las calificaciones de varios estudiantes y al final
predice para cada uno de ellos el nivel de logro del perfil de egreso, alertando en rojo

aquellos estudiantes que obtendrian un nivel no logrado o insuficiente.
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e0e MATLAB App

Individual Grupal

Archivo: | Data_Test.xlsx

‘ Pronosticar nivel de logro del perfil de egreso ]

ESTUDIANTE |_MAT B... LFIS_I I_CALC_I ILFIS_lI W_CALC_Il II_FIS_Il IV_CALC_ll NIVEL DE LOG
Estudiante 1 17 NOTABLE
Estudiante 3 14 SUFICIENTE
Estudiante 5 14 SUFICIENTE

Fig. 30 Aplicacion para predecir el nivel de logro del perfil de egreso de varios estudiantes
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V. DISCUSION

El perfil de egreso establecido en los planes curriculares de cada programa de estudio y que
debe ser logrado por los estudiantes universitarios al finalizar su carrera, es un tema que ha
sido ampliamente abordado en varias investigaciones [24][25][26][27][28], ya sea utilizando
el termino de perfil de egreso o refiriendose a éste como resultados del estudiante (Students
Outcomes) tal como lo establecen las agencias acreditadoras ABET e ICACIT
[29][30][31][32][33][34][35]. Estos estudios, se centraron en proponer alternativas para
mejorar el proceso de ensefianza aprendizaje, mejorar la evaluacion final de los students
outcomes o en determinar cuéles son los factores que influyen en el rendimiento académico
de los estudiantes. En cambio, otros autores orientaron sus investigaciones al desarrollo de
modelos de prediccién en la educacion [36][37][38], centrandose mayormente en la
prediccion del rendimiento academico en cursos, semestres o afios de la educacion presencial
[39][40][41][42][43][44][45], prediccion del rendimiento académico en cursos MOOC
(Massive Open Online Course) [46][47][48][49][50][51][52][53][54], prediccion de la
desercion o abandono de los estudiantes [55][56], pronosticar el tiempo de retraso en la
graduacion [57][58], prediccion que si se requiere de tutoria o de la motivacion académica
del estudiante [59][60] o la prediccion para conseguir empleo por parte de los estudiantes
[61]. Sin embargo, no se encontraron estudios que directamente hayan abordado el tema de
alerta temprana o prediccion del nivel de logro del perfil de egreso o Students Outcomes en
los programas de ingenieria, niveles de logro que son medidos por los programas de estudios
universitarios como parte de su proceso de mejora continua establecidos en sus modelos de

calidad. Lo que si se encuentra mayormente son estudios que buscan pronosticar el
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rendimiento académico final o el promedio final global del estudiante universitario
[62][63][64][65][66][67][68][69]. Debido a esto, la presente investigacion contribuye con un
modelo basado en Machine Learning que permita predecir el nivel de logro del perfil de
egreso de los estudiantes universitarios de las carreras de Ingenieria, de tal manera que se
puedan tomar acciones correctivas de manera oportuna y no esperar hasta el final de los
estudios para poder obtener este resultado, debido a que ya no habria mucho tiempo para
poder proponer alguna mejora. En este trabajo, en primer lugar se determind que las
caracteristicas del estudiante relacionadas con las calificaciones obtenidas en los cursos de
Matematicas (Matematica Bésica, Calculo I, Calculo 11 y Calculo I11) y los cursos de Fisica
(Fisica I, Fisica Il y Fisica I11) o algunos de sus equivalentes en otros planes de estudio, son
los mejores predictores del nivel de logro del perfil de egreso para los estudiantes
universitarios de los programas de ingenieria. Esto coincide con los resultados de [62] [66] vy
con un articulo publicado durante mis estudios del doctorado [69] relacionado con el tema,
donde también se determina que las calificaciones de los estudiantes en las asignaturas son
los principales predictores de un rendimiento académico futuro. En segundo lugar, se
determind que el algoritmo Support Vector Machine (SVM) es el algoritmo de Machine
Learning que nos da la mayor precision (accuracy): 96.7% a la hora de predecir el nivel de
logro del perfil de egreso de los estudiantes universitarios de ingenieria tanto con los datos
de entrenamiento como con datos nuevos (datos de prueba). Esto coincide con [69] y [47]
que también obtuvieron mejor precision al utilizar SVM, con 81.4% y 98.5%
respectivamente, todo esto a diferencia de otras investigaciones que obtuvieron mejores

resultados con arboles de decision y redes neuronales.
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VI. CONCLUSIONES

En esta investigacion, haciendo uso de técnicas estadisticas y de machine learning, luego de
recolectar datos de 1982 egresados de diferentes programas de Ingenieria de una universidad
peruana, se llegd a determinar que las caracteristicas del estudiante relacionadas con las
calificaciones obtenidas en los cursos de Matemaéticas (Matematca Bésica, Calculo I, Calculo
I1'y Célculo I11) y los cursos de Fisica (Fisica I, Fisica Il y Fisica I1l) o algunos de sus
equivalentes en otros planes de estudio, son los mejores predictores del nivel de logro del
perfil de egreso para los estudiantes universitarios de los programas de ingenieria, a
diferencia de los cursos de Humanidades (Metodologia del Trabajo Intelectual, Lenguaje y
Comunicacion I, Lenguaje y Comunicacién I, Filosofia y Antropologia Filoséfica) y otros
atributos como la edad, sexo, tipo de colegio donde estudid, procedencia y modalidad de
ingreso que no fueron necesarios incluir ya que no aportaban signficativamente en la

precision del modelo.

Asimismo, se evaluaron los diferentes algoritmos de clasificacion de machine learning:
Support Vector Machines (SVM), Nearest Neighbor Classifiers (KNN), Neural Network
Classifiers, Discriminant Analysis, Decision Trees, Naive Bayes Classifier y Ensemble
Classifiers, llegando a la conclusion que el algoritmo SVM nos aportd la mayor precision
tanto en la validacion durante el entrenamiento como en las pruebas a la hora de predecir el

nivel de logro del perfil de egreso.

Ademas, haciendo uso de Matlab, teorias de machine learning y las calificaciones en ciertas

asignaturas de los estudiantes de ingenieria, se lleg6 a crear un modelo computacional que
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permita predecir anticipadamente el nivel de logro del perfil de egreso (No logrado,
insuficiente, suficiente, notable o sobresaliente) de los estudiantes de los programas de
ingenieria, de tal manera que se cuente con informacién que permita tomar acciones
correctivas de manera oportuna y no esperar hasta el final de los estudios universitarios para
poder recien obtener este resultado, debido a que ya no habria mucho tiempo para poder
proponer alguna mejora. Este modelo obtuvo una precision (accuracy) de 96.7% durante la
etapa de entrenamiento y cuando fue sometido a datos nuevos de los estudiantes de
Ingenieria Civil, Ingenieria Industrial, Ingenieria Mecénica e Ingenieria de Sistemas, que han
egresado en los afos 2020 y 2021 obtuvieron precisiones del 92% al 97% (Civil: 92.2%,

Industrial: 97%, Mecanica: 96.3%, Sistemas: 96.7% ).

Cuando se cred el modelo, se hizo necesario incluir las asignaturas de matematica y fisica
que generalmente en los diferentes programas de ingenieria se desarrollan hasta cuarto ciclo,
por lo que podemos concluir que minimamente cuando un estudiante haya cursado el cuarto
ciclo y ya tenga sus calificaciones completas de matematicas y fisica serd posible predecir

anticipadamente su nivel de logro del perfil de egreso.

Finalmente todo esto, contribuyd a cubrir algunos vacios que se encontraron producto de la
revision de la literatura , donde no se ha abordado directamente el tema de alerta temprana o
prediccién del nivel de logro del perfil de egreso de ingenieria o Students Outcomes como
los establece las agencias acreditadoras de ABET o ICACIT. Las investigaciones se centran
mayormente en la prediccion del rendimiento académico de cursos (presenciales / online), en
la prediccion de la desercion estudiantil o en la prediccion de la calificacion final del

estudiante.
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