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RESUMEN

En este trabajo se analiza la relacién del rendimiento académico de los
alumnos ingresantes a la FACENA - UNNE en Corrientes, Argentina, durante
el primer afio de carrera, con las caracteristicas socioeducativas de los
mismos. El rendimiento fue medido por la aprobacion de los examenes
parciales o finales de la primera materia de Matematica que los alumnos
cursan. Se ajustaron modelos de redes neuronales de tipo perceptron
multicapa, obteniendose un porcentaje de clasificacion correcta total de 82,0
%. Entre las variables mas relevantes para explicar el rendimiento académico,
se encuentran la carrera, el nivel educacional de los padres y el titulo
secundario. La técnica de redes neuronales ha permitido obtener porcentajes
elevados de prediccion, superiores al obtenido con la regresion logistica
binaria aplicada al mismo conjunto de datos en estudios anteriores,
observandose ademas que ambas técnicas coinciden en la deteccion de
variables significativas en la estimacion del rendimiento académico. A nivel de
la gestién de la educacion superior, los resultados obtenidos contribuyen a
brindar mas informaciéon para orientar decisiones o acciones concretas
destinadas a mejorar los preocupantes indices de abandono y bajo
rendimiento de los estudiantes en el primer afo de universidad, en particular
de la FACENA-UNNE.

PALABRAS CLAVE: Rendimiento acadéemico. Ingresantes universitarios.
Redes neuronales. Perceptron multicapa.

ABSTRACT

In this work, the relation between the academic performance of
freshmen from FACENA - UNNE from Corrientes, Argentina and their social-
educational characteristics is analyzed. The performance was measured by
the number of passed midterm and term Mathematics exams.
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Multilayer perceptron neural networks models were adjusted and 82%
of correct classification was obtained. The most important variables to explain
the academic performance are: the career, the educational level of the parents
and the high school certificate obtained. The technique of neural networks has
permitted to obtain raised percentages of prediction, higher than the one
obtained with the binary logistic regression used in the same data group in
previous studies. It was also observed that both techniques agree on the
detection of meaningful variables in the estimation of academic performance.
At the level of higher education management, the obtained results contribute
to bring more information to lead decisions or solid actions oriented to improve
the worrying levels of drop out and poor performance of university freshmen,
particularly those from FACENA-UNNE.

KEY WORDS: Academic Performance. University freshmen. Neural Networks.
Multilayer perceptron.

1. INTRODUCCION

Segun diversos estudios, el rendimiento académico de los estudiantes
se ve influenciado por la interaccién de varios factores, que estan ligados a
caracteristicas socioeducativas y culturales, los cuales afectan de manera
importante el desemperfio de los mismos, ya que son determinantes en la
preparacion del alumno desde antes de su entrada al sistema educativo y
durante toda su trayectoria académica.

Por lo tanto, identificar estos factores y analizar conjuntamente su
influencia en el rendimiento académico de los alumnos resulta una estrategia
interesante de llevar a cabo, para lograr la identificacion temprana de
elementos de riesgo, y permitir asi la implementacion oportuna de acciones
correctivas en el proceso educativo.

Las redes neuronales artificiales (RNA) cuentan con el potencial para
permitir este tipo de analisis, gracias a su excelente comportamiento en
problemas de prediccion y clasificacion. De esta forma, se podra estimar el
rendimiento futuro de los estudiantes teniendo informacion de diversos
factores socioeducativos.

Una red neuronal es un sistema informatico reticular (de inspiracion
neuronal) que aprende de la experiencia mediante la auto-modificacion de sus
conexiones (Hectht-Nielsen, 1990; Hertz et al, 1991; Wasserman, 1989; Hilera
y Martinez, 1995; Martin y Sanz, 1997).
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El uso de las RNA implica un leve movimiento desde la légica de
investigacion verificativa a la de descubrimiento, debido a que para el uso de
esta técnica no es necesario formular previamente una hipétesis, ya que
desentrafian la informacion implicita en los datos. Por este motivo, su uso
resulta mas eficiente que el analisis dirigido a la verificacion, cuando se
intenta explorar datos procedentes de repositorios de gran tamafio y
complejidad elevada.

Como antecedentes de aplicacion de la técnica de redes neuronales
en el ambito de educacion pueden mencionarse los trabajos de Gonzalez
(1999), Salgueiro et al (2006), Borracci y Arribalzaga (2005), Zamarripa
Topete et al., Santin Gonzalez (1999), entre otros.

Como herramientas de clasificacion, muchos autores estan estudiando
las relaciones entre las técnicas estadisticas convencionales y los modelos
conexionistas (Cherkassky et al, 1994; Flexer, 1995; Michie et al, 1994;
Ripley, 1996; Sarle, 1994).

Este trabajo tiene los siguientes objetivos:

a) Disefar e implementar un modelo de RNA que permita predecir el
rendimiento académico de los alumnos de primer afio de la
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales y Agrimensura de la
Universidad Nacional del Nordeste (FACENA-UNNE), en base a
los datos socioeducativos disponibles de los mismos.

b) Contrastar el rendimiento de las RNA con modelos estadisticos
convencionales (regresion logistica), en wun problema de
clasificacion de una variable cualitativa de dos categorias (el
rendimiento académico de los alumnos del primer afio de
universidad).

2. METODOLOGIA
2.1. Redes neuronales artificiales (RNA)

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en las
caracteristicas neurofisiologicas del cerebro humano y estan formadas por un

gran numero de neuronas dispuestas en varias capas e interconectadas entre
si mediante conexiones con pesos.
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"Una neurona, o unidad procesadora, sobre un conjunto de nodos N,
es una tripleta (X, f, Y), donde X es un subconjunto de N, Y es un Unico nodo
de Ny f: R — Res una funcidon neuronal (también llamada funcién de
activacion) que calcula un valor de salida para Y basado en una combinacion

Y= f(zwixi)
de los valores de los componentes de X, es decir xeN

Los elementos X, Y y f se denominan conjunto de nodos de entrada,
nodo de salida, y funcion neuronal de la unidad neuronal, respectivamente”
(Castillo et al., 1999).

“Una red neuronal artificial (RNA) es un par (N,U), donde N es un
conjunto de nodos y U es un conjunto de unidades procesadoras sobre N que
satisface la siguiente condicion: Cada nodo X N tiene que ser un nodo de
entrada o de salida de al menos una unidad procesadora de U” (Castillo et al.,
1999) (Figura 1).

Neurona (b)

L | \
——
W R
8 —p{ y=f(Ew 1) }—»
. Wy " Salida
N~
- — Neurona
g™  Pesn

Entradas

Figura 1: Red neuronal y Neurona

La topologia de la red permite clasificar las neuronas de una forma
natural como sigue:

Capa de entrada (input layer): Una unidad se dice que esta en la
capa de entrada de una red neuronal, si es la entrada de al
menos una unidad procesadora y no es la salida de ninguna
unidad procesadora.
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Capa de salida (output layer): Una unidad se dice que esta en la
capa de salida de una red neuronal, si es la salida de al menos
una unidad procesadora y no es la entrada de ninguna unidad
procesadora.

Capas intermedias u ocultas (hidden layers): Una unidad se dice
que esta en la capa intermedia de una red neuronal, si es la
entrada de al menos una unidad procesadora y, al mismo tiempo,
es la salida de al menos una unidad procesadora (Castillo et al.,
1999).

Una de las principales propiedades de las RNA es su capacidad de
aprender a partir de unos datos. Las redes neuronales usan un proceso de
aprendizaje por analogia donde los pesos de las conexiones son ajustados
para reproducir un conjunto de datos representativo del problema a aprender.
El procedimiento iterativo de procesamiento de los datos de entrada a través
de la red neuronal, propagando hacia atras los errores a través de la misma
para ajustar los pesos, constituye el entrenamiento. Cuando se dispone de
valores de entrada y valores de salida observados para los mismos, los pesos
se obtienen usualmente minimizando alguna funcién de error que mide la
diferencia entre los valores de salida observados y los calculados por la red
neuronal. Esta estrategia de aprendizaje se conoce como Aprendizaje
supervisado (Castillo et al., 1999).

Una vez que ha terminado el proceso de aprendizaje y los pesos de la
red neuronal han sido calculados, es importante realizar la validacion para
comprobar la calidad del modelo resultante. Por ejemplo, en el caso de
aprendizaje supervisado, una medida de la calidad puede darse en términos
de los errores entre los valores de salida deseados y los obtenidos por la red
neuronal. También es deseable realizar una validacion para obtener una
medida de la calidad de prediccion del modelo. Con este propdsito, los datos
disponibles se pueden dividir en dos partes: una destinada al entrenamiento
de la red y otra parte a la comprobacion o prueba (Castillo et al., 1999).

Las redes neuronales constituyen herramientas analiticas que
permiten analizar los datos con el objeto de descubrir y modelar las relaciones
funcionales existentes entre las variables. Pueden comportarse como técnicas
de aproximacion universales. Permiten explorar relaciones o modelos que no
podrian ser descubiertos usando procedimientos estadisticos mas
tradicionales (Rzempoluck, 1997).

El analisis con redes neuronales puede ser muy util para clasificar una

gran cantidad de datos de entrada en categorias de salida. Este método es
especialmente apropiado cuando se trabaja con bases de datos incompletas.

101 SECCION APLICACIONES




INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XIX N° 32 - PAGINAS 97 a 111 - AGOSTO 2011

Las redes neuronales también se utilizan bastante en problemas de
prediccion y se han visto integradas en varios sistemas expertos (Lévy Mangin
y Varela Mallou, 2003).

2.2. Datos

La poblacion analizada fueron los alumnos ingresantes a la FACENA-
UNNE en los afios 2004 y 2005. Para la descripcion de sus caracteristicas
socioeducativas, se utilizé la informacion que los alumnos registraron en el
formulario de ingreso a la universidad. Los datos correspondientes al
desempefio academico se obtuvieron del sistema informatico de gestion de
alumnos de la mencionada unidad académica.

Esta informaciodn se incorpora peridodicamente en un unico almacén de
datos con un disefio orientado a las decisiones. Este proceso incluye la
integracién, depuracion y formateo de los datos, siguiendo las técnicas
usuales de preprocesado, constituyentes de las etapas previas al modelado y
analisis de los datos (Dapozo y Porcel, 2005; Dapozo et al., 2007).

Todas las carreras de la FACENA-UNNE tienen en el primer
cuatrimestre del primer afio una materia con contenidos matematicos
(principalmente Algebra). Para aprobar esta materia el alumno dispone de dos
modalidades:

a) Aprobar dos examenes parciales de contenido practico y un
examen final de contenido tedrico.

b) Aprobar un examen final tedrico-practico.

Para poder avanzar en las materias del segundo cuatrimestre del
primer afo, el esquema de correlatividades de los planes de estudios
requiere, como minimo, tener aprobados los examenes parciales de esta
asignatura, situacién que configura un fuerte condicionamiento de dicho
avance.

Por tal motivo, el rendimiento académico se midid mediante una
variable dicotomica y; que toma el valor 1 (uno) si el alumno aprobo los
examenes parciales o aprob¢ el examen final de la asignatura (en cualquiera
de las modalidades descriptas), durante el primer afio de estudios, y 0 (cero)
en caso contrario.

De este modo, el modelo puede predecir si un alumno

regularizara/aprobara o no Algebra durante el primer afio de estudios, a partir
de los datos socioeducativos del mismo.
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Para el analisis de la relacion entre el rendimiento académico y las
variables socioeducativas de los alumnos, se considerd el modelo empleado
en un estudio previo (Porcel et al., 2009), en el cual se utilizé la técnica de
regresion logistica binaria en un modelo de efectos principales.

A continuacion se enuncian las variables socieducativas
(independientes) que se incluyeron en el modelo, y las categorias que
asumen.

ANO DE INGRESOQ: 2004, 2005

CARRERA: Agrimensura; Bioquimica; Ingenieria Eléctrica;
Ingenieria en Electronica; Licenciatura en Ciencias Biologicas;
Licenciatura en Ciencias Fisicas; Licenciatura en Ciencias
Quimicas; Licenciatura en Matematica; Profesorado en Biologia;
Profesorado en Ciencias Quimicas y del Ambiente; Profesorado
en Fisica y Tecnologia; Profesorado en Matematica; Licenciatura
en Sistemas de Informacion.

SEXO: Varodn; Mujer.

TIENE MAIL: No; Si.

TITULO SECUNDARIO: Economia y Gestion de las
Organizaciones; Humanidades y Ciencias Sociales;
Comunicacion, Arte y Disefio; Produccion de bienes y servicios;
Bachiller comun; Peritos Mercantiles; Tecnicos; Otros titulos;
Ciencias Naturales.

DEPENDENCIA DEL ESTABLECIMIENTO: Nacional, Provincial;
Dependiente de la Universidad; Privados religiosos; Privados
particulares; Institutos militares.

COBERTURA OBRA SOCIAL: De los padres; Del coényuge;
Propia; Ninguna

ESTUDIO DE LOS PADRES: Se consideré el mayor nivel
educativo alcanzado por el padre o la madre. Las categorias son:
No hizo estudios/Escuela Primaria Incompleta; Escuela Primaria
Completa/ Escuela Secundaria Incompleta; Escuela Secundaria
Completa/Estudio Superior No Universitario Incompleto; Estudio
Superior No Universitario Completo/Estudio  Universitario
Incompleto; Estudio  Universitario = Completo/Estudios de
Posgrado.

Las variables relacionadas a la actividad laboral del alumno y de los

padres no pudieron ser incluidas en el modelo debido a la notable falta de
respuesta registrada en los formularios.

103 SECCION APLICACIONES




INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XIX N° 32 - PAGINAS 97 a 111 - AGOSTO 2011

2.3. Modelo de RNA para predecir el rendimiento académico

Al conjunto de datos mencionado en la seccién 2.2, se aplicaron
modelos de tipo perceptron multicapa (multilayer perceptron -MLP) de tres y
cuatro capas, que son alimentadas hacia adelante (feed-forward network).
Estos modelos estan constituidos por una capa de neuronas de entrada, una
o dos capas ocultas, y una capa de salida. Cada neurona se vincula a todas
las neuronas de las capas adyacentes, pero no existen conexiones laterales
entre las neuronas dentro de cada capa. La capa de entrada contiene tantas
neuronas como categorias correspondan a las variables independientes que
se desean representar menos uno. La capa de salida corresponde a la
variable respuesta, que en este caso es una variable categorica.

Para el entrenamiento de las redes, se presentd un conjunto de datos
de entrada, constituido por las variables que definen el perfil socio-educativo
enumeradas precedentemente, y su correspondiente valor de salida
(rendimiento académico) esperado. Se utilizd un algoritmo de aprendizaje
supervisado, ajustandose los pesos de forma que al final de este proceso, una
vez aprendida la relacién, la red fuese capaz de clasificar correctamente un
nuevo patron que se le presente, indicando si el alumno regularizara/aprobara
o no Matematica durante el primer afo de estudios.

Para efectuar la validacion, se utilizd en cada caso una lista de
mediciones independientes de los datos para todas las variables a fin de
determinar el grado de prediccion de cada modelo. Este conjunto constituyo el
20 % del total de los datos y fue seleccionado al azar.

Debido a que se trata de un problema de clasificacion, el objetivo de la
red es el de asignar a cada caso, una de una serie de clases (o estimar la
probabilidad de pertenencia del caso a cada clase).

La variable categorica de salida fue representada utilizando la técnica
“two-state, la cual se encuentra disponible para las variables que pueden
tomar dos valores posibles. En este tipo de representacion, un valor de 0 se
interpreta como un estado, y un valor de 1 como el otro. Las unidades de
salida presentan valores de activacion continuos con valores entre 0 y 1. Con
el fin de asignar definitivamente una clase a partir de la salida calculada, la
red debe decidir si la misma se encuentra razonablemente cerca de 0 6 1. Si
no ocurre esto, la clase es considerada como indefinida.

La determinacion del nivel de corte o umbral de clasificacion es critica

para establecer el poder de predicciéon de un modelo categérico. En general,
se utilizan dos umbrales, uno de aceptacién y otro de rechazo.
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La salida es considerada como perteneciente a la primera clase si el
valor de activacion de la neurona de salida esta por debajo del umbral de
rechazo, y como perteneciente a la segunda clase, si su valor de activacion
esta por encima del umbral de aceptacion. Si el valor de activacion se
encuentra entre los dos umbrales, la clase es considerada como desconocida
o indefinida. Si los dos umbrales son iguales, no hay opcion de duda. Los
umbrales deben ajustarse de acuerdo a las diferentes funciones de activacion.
Por ejemplo, la funcion logistica proporciona valores entre 0 y 1, la funcion
tangente hiperbdlica utiliza el rango de salida (-1,+1), etc.

En este trabajo, se especifico un coeficiente de pérdida que da la
relacion "costo" de los dos posibles errores de clasificacion (de falsos
positivos en comparacion con falsos negativos). Se asigno un valor igual a 1
al coeficiente de pérdida, indicando que las dos clases son igualmente
importantes.

Fueron entrenados cinco modelos de tipo MLP empleando los
algoritmos de Retropropagacion (BackPropagation - BP) (Patterson, 1996;
Fausett, 1994; Haykin, 1994) y de Gradiente descendente (Conjugate
Gradient Descent - CG) (Bishop, 1995; Shepherd, 1997), de los cuales fue
seleccionado el mejor, considerando como medida de rendimiento de los
modelos la proporcion de casos clasificados correctamente. La arquitectura de
la red fue representada de la forma I:N-N-N:O, donde | es el nimero de
variables de entrada, O es el nimero de variables de salida, y N es el nimero
de unidades en cada capa (Figura 2).

El algoritmo de Retropropagacion fue ejecutado en un periodo de 100
épocas y el de Gradiente descendente por 20 épocas. Se denomina “época”
al procesamiento del conjunto de datos de entrenamiento completo, seguido
del conjunto de datos de validacidn o prueba.

Finalmente, se determind la importancia de las variables de entrada,
mediante un analisis de sensibilidad, el cual cuantifica el porcentaje de
contribucion de cada variable de entrada a la variable respuesta en el modelo,
permitiendo diferenciar las variables socioeducativas que tienen una influencia
estadisticamente significativa de aquellas que no difieren significativamente
del azar. El analisis se llevo a cabo tratando a cada una de las variables de
entrada por vez, como si estuviese "no disponible" (Hunter, 2000). Una vez
gue se calcularon las sensibilidades para todas las variables, éstas fueron
clasificadas en orden.

El analisis de sensibilidad permitid obtener pistas importantes sobre la
utilidad de las variables individuales, identificando las variables que podrian
ser ignoradas en los andlisis posteriores, y aquellas variables clave que
siempre deberian mantenerse.
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Este analisis valora cada variable de acuerdo con el deterioro en el
rendimiento del modelo que se produce si esa variable ya no esta disponible
para el mismo, asignando un valor de calificacién o ranking Unico a cada
variable.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En la Tabla 1 se presentan los resultados de la clasificacion para el
modelo MLP seleccionado, que fue el que ofrecido mejores resultados. Puede
observarse que para el Rendimiento Malo (0), 1529 casos sobre 1844 han
sido clasificados correctamente, mientras que para el Rendimiento Bueno (1)
se han clasificado correctamente 322 casos sobre 411, con un porcentaje de
clasificacion correcta total de 82,0 %.

En la Tabla 2 se visualizan los resultados ofrecidos por el modelo de
regresion logistica mencionado (Porcel et al, 2009), observandose que para el
Rendimiento Malo (0), 1505 casos sobre 1844 han sido clasificados
correctamente, mientras que para el Rendimiento Bueno (1) se han
clasificado correctamente 181 casos sobre 411, con un porcentaje de
clasificacion correcta total de 74,8 %, lo cual representa un ajuste menos
satisfactorio que el obtenido con el modelo MLP.

Se observa que, si bien ambos modelos clasifican correctamente un
elevado porcentaje de casos, el modelo MLP predice adecuadamente tanto el
Rendimiento Malo (0) como el Rendimiento Bueno (1), situacion que no ocurre
con el modelo de regresion logistica.

El analisis de sensibilidad del modelo MLP (Tabla 3) permitié identificar
a las variables carrera, nivel educacional de los padres y titulo secundario
como de alta sensibilidad, las cuales también resultaron significativas en el
modelo de regresion logistica. Por otra parte, se observa que en ambos
modelos resultaron no significativas o de baja sensibilidad, las variables sexo
y dependencia del establecimiento secundario.

La variable tenencia de mail resultd significativa en el modelo de
regresion logistica, pero de baja sensibilidad en el modelo MLP. Las variables
cobertura de obra social y afio de ingreso resultaron significativas en el
modelo de regresion logistica, mientras que en el modelo MLP ocuparon
posiciones intermedias en el ranking de sensibilidad.
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4. CONCLUSIONES

Se concluye en que el empleo de la técnica de redes neuronales ha
permitido obtener porcentajes elevados de prediccion, superiores al obtenido
con la regresion logistica binaria aplicada al mismo conjunto de datos en
estudios anteriores. Ademas, pudo observarse que ambas técnicas coinciden
en la deteccion de variables significativas en la estimacion del rendimiento
acadeémico.

Por tanto, este modelo orientado a la prediccion del rendimiento
académico proporciona informacion sobre la controversia planteada en
relacion a qué modelos (estadisticos o inteligentes) son mas eficientes en la
solucion de problemas de clasificacion, ofreciendo en este caso mejores
resultados los modelos inteligentes de redes neuronales.

A futuro se profundizara este estudio con otras técnicas inteligentes,
tales como arboles de clasificacion, y se realizaran comparaciones entre las
mismas.

A nivel de la gestion de la educacién superior, los resultados de este
trabajo contribuyen a brindar informacién para orientar decisiones o acciones
concretas destinadas a mejorar los preocupantes indices de desgranamiento,
abandono y bajo rendimiento de los estudiantes en el primer afio de
universidad, en particular de la FACENA-UNNE.

Figura 2: Arquitectura del modelo de tipo MLP seleccionado
(8:40-11-11-1:1)
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. % de
Rendlrfllr—;nto Malo Bueno Total clasificacion
académico (0) (1)
correcto
Malo (0) 1529 315 1844 82,9
Bueno (1) 322 89 411 78,3
Total 2255 82,0

Tabla 1: Matriz de clasificacion para el modelo MLP seleccionado

0,
Rendimiento Malo Bueno Total clasi/ic"icdaecién
académico (0) (1)
correcto
Malo (0) 1505 339 1844 81,6
Bueno (1) 230 181 411 44,0
Total 2255 74,8

Tabla 2: Matriz de clasificacion para el modelo de regresion logistica

TITULO COB. ESTUD.

ANO DE TIENE DEPEND. DEL

GARRERA  [SEXO SECUN- OBRA | DELOS
INGRESO MAIL DARIO ESTAB. SOCIAL | PADRES
Relacién 1,36 1,58 1,27 | 1,14 1,41 1,20 1,38 1,44
Ranking 5 1 6 8 3 7 4 2

Tabla 3: Analisis de sensibilidad del modelo MLP seleccionado
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