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RESUMEN

Se describe el estado de un Proyecto de Investigacion (PI
16F002 acreditado por Res. N° 970/16 CS-UNNE) donde
evaluaremos el rendimiento de los estudiantes mediante
técnicas de Mineria de Datos, para ello analizaremos el perfil
de cada estudiante desde otras variables, ademas de las ya
clasicas de: calificaciones y desempefio académico.
Describimos el contexto en el que se realiza la experiencia
como asi también el modelo metodoldgico propuesto de Matriz
de Datos y Sistemas de Matrices de Datos que se adecua al uso
que le damos al Data Warchouse para procesar datos y
principalmente determinar las variables que intervienen.

Buscaremos encontrar dichas variables entre otras en: factores
socioecondmicos, demograficos, actitudinales; en base a las
cuales clasificaremos los diferentes perfiles de alumnos para
poder implementar acciones proactivas que contribuyan a
mejorar el rendimiento de los alumnos y disminuir la desercion.

Describimos el modelo a implementar con el uso de Data
Warehouse para determinar los perfiles de rendimiento
académico en las asignaturas Algebra de la carrera Licenciatura
en Sistemas de Informacioén (LSI) de la Facultad de Ciencias
Exactas y Naturales y Agrimensura (FaCENA) de la
Universidad Nacional del Nordeste (UNNE) y Matematica I de
la carrera Ingenieria Agrondmica (IA) de la Facultad de
Ciencias Agrarias (FCA) de la UNNE

Palabras clave: rendimiento académico; almacenes de datos;
mineria de datos; modelos predictivos.

1. INTRODUCCION

Nuestro proyecto de investigacion surge de la necesidad de
adoptar acciones proactivas frente al desgranamiento y el bajo
rendimiento académico de los alumnos de primer afio en la
Universidad.

La Universidad y las catedras en estudio han adoptado diversas
medidas tendientes a mejorar los resultados expuestos
cuantitativos, tales como un Programa de Tutorias, donde un
equipo de docentes y alumnos tutores ejecutan un seguimiento y
acompafiamiento a los alumnos que se detectan han fracasado
en el primer examen parcial y planes de clases de apoyo y
consultas extraordinarias en visperas de parciales y durante el
transcurso del dictado de las asignaturas; medidas éstas que no
han tenido los impactos deseados.

Las carreras en las que se cursan las asignaturas en cuestion
tienen un plan de estudio donde se prevé un régimen de
correlatividades, que les pueden generar a los alumnos algunas
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restricciones para el cursado normal de la carrera; Algebra (LSI)
tiene la correlativa Calculo Diferencial e Integral en el primer
cuatrimestre de segundo afilo y Matematica I (IA) tiene la
correlativa Matematica II en el segundo trimestre de primer afio.

Ambas asignaturas requieren que la capacidad de razonamiento
puro esté involucrada en la ensefianza-aprendizaje, y en el caso
de las Matematicas aplicadas, se procura el conocimiento
matematico para usarlos en la aplicacion de soluciones
concretas y reales de la vida practica profesional; los alumnos
se enfrentan en muchos casos por primera vez, al problema de
adquirir conocimiento de modelos matematicos, para luego
aplicarlos en problemas concretos y luego interpretar desde la
situacion problematica planteada, los resultados obtenidos de
los modelos matematicos usados.

La cantidad de alumnos que regularizan y/o que aprueban las
asignaturas involucradas en este proyecto no es satisfactoria,
consideramos que esa situacion puede contribuir al
desgranamiento y desercion de los alumnos en los primeros
niveles de sus carreras. Es importante, por tanto, estudiar y
determinar cudles son las variables que inciden en el
rendimiento académico a fin de poder establecer estrategias de
accion pedagogicas que permitan mejorar dicho rendimiento.

El tema de nuestra investigacion tiene plena vigencia y
actualidad en nuestra Universidad, que tiene politicas definidas
de atencion y contencion a la demanda masiva de parte de los
alumnos (principalmente en los primeros afios).

El mejoramiento de la calidad académica en la Universidad, no
necesariamente debe enfocarse s6lo en el sistema de enseflanza-
aprendizaje, sino que se debe atender otras variables, como por
ejemplo, la sistematizacion de procesos de evaluacion
permanentes que permitan monitorear cuestiones ligadas a la
calidad académica y retroalimente la propuesta de mejora para
la Universidad [1]. El rendimiento académico es uno de los
factores mas criticos que debe evaluarse continuamente.

Definimos rendimiento académico como la productividad del
sujeto, matizado por sus actividades, rasgos y la percepcion mas
o menos correcta de los cometidos asignados [2]. Evaluaremos
elementos que influyen en el desempefio como: los factores
socioecondémicos, la amplitud de programas de estudio, las
metodologias de enseflanza, los conocimientos previos del
alumno [3]; por esta razon, no resulta adecuado evaluar el
desempefio general de los alumnos a través de porcentajes de
aprobacion, notas obtenidas, etc., ya que esos procesos de
evaluacion no brindan toda la informacién necesaria para
detectar, y corregir problemas cognitivos, de aprehension, de
discernimiento, actitudinales.

Determinaremos las caracteristicas propias del estudiante,
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analizando patrones de comportamiento y de condiciones que
posibiliten la definicion de los perfiles de alumnos.

En [4] se presentan varios métodos para determinar y clasificar
patrones que se utilizan en Inteligencia Artificial (del inglés
Artificial Intelligence - Al) y Aprendizaje de Maquinas (del
inglés Machine Learning — ML). La Mineria de Datos (del
inglés Data Mining - DM), son procesos de descubrimiento de
nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias en
grandes volimenes de datos utilizando técnicas de AI y ML.
Con estas técnicas se extraen patrones y tendencias para
describir, comprender mejor los datos y predecir los
comportamientos futuros. En [5] se define DW (del inglés Data
Warehouse) como una coleccion de datos orientada a un
dominio, integrada, no volatil y variante en el tiempo para
ayudar a tomar decisiones. En [6] se expone que la necesidad de
proporcionar una fuente Unica de datos limpia y consistente
para propdsitos de apoyo para la toma de decisiones y la
necesidad de hacerlo sin afectar a los sistemas operacionales
son las razones por las que surgen los DW.

Esperamos contribuir a encontrar una respuesta al historico bajo
rendimiento académico de los alumnos. Los modelos
predictivos que buscamos, permitiran tomar acciones tendientes
a evitar el fracaso académico, detectando los alumnos con perfil
de riesgo de fracaso académico de manera temprana, a poco del
inicio del cursado de las asignaturas; lo que permitira
concentrar en ellos los esfuerzos de tutorias y apoyos
especiales.

En este trabajo se propone la utilizacion de técnicas de DM, con
volimenes no muy grandes de datos que oscilaran de cientos a
miles, sobre informacion del desempefio de los alumnos de las
catedras Algebra (LSI) FACENA-UNNE y Matematica I de la
FCA-UNNE.

2. MATERIALES Y METODOS

Buscamos detectar grupos de estudiantes en riesgo de fracaso
en sus estudios, con la finalidad de tomar medidas proactivas
frente al desgranamiento y el bajo rendimiento académico de
los alumnos de primer afio en la Universidad.

Si bien ambas asignaturas donde se realiza la experiencia tienen
régimen de acreditacion similar, difieren en la carga horaria y
los tiempos de dictado a saber: Algebra (LSI) tiene 128 (ciento
veintiocho) horas reloj de dictado de las cuales el 50%
corresponde a teoria y el 50 % a trabajos practicos en la
modalidad cuatrimestral (corresponde al primer cuatrimestre de
primer afio de la carrera), mientras Matematica I (IA) tiene 96
(noventa y seis) horas reloj de dictado con idéntica distribucion
porcentual de tiempos de dictado de teoria y de trabajos
practicos, pero en la modalidad trimestral (corresponde al
primer trimestre de primer afio de la carrera).

En ambas asignaturas para alcanzar la condiciéon de alumno
regular, los alumnos deben asistir al menos al 75% de las clases
de trabajos practicos, que se dictan dos veces por semana en
clases de 2 hs. cada una y deben aprobar 2 (dos) exdmenes
parciales cuyos contenidos son exclusivamente de trabajos
précticos; cada uno de ellos tiene su instancia de recuperacion y
para aquellos alumnos que hayan aprobado al menos 1 (uno) de
los parciales en cualquiera de las 4 (cuatro) instancias
disponibles, existe una instancia mas para recuperar el examen
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que queda aun sin aprobar. Cualquiera de los examenes
parciales se aprueba con 60 (sesenta) puntos sobre 100 (cien)
puntos posibles. La asistencia a clases de teoria es libre y se
dictan dos veces por semana en clases de 2 hs. cada una.

Se acreditan ambas asignaturas con un examen final al que se
accede en condicién de alumno regular o de alumno libre; el
alumno regular debe rendir en el examen final oral solamente de
los contenidos de teoria. El alumno que se presenta al examen
final en condicion de alumno libre, debe rendir un examen
escrito de trabajos practicos y tras aprobar esa instancia pasa al
examen de teoria en condiciones similares a la antes
mencionada.

Los porcentuales de los alumnos que regularizan Algebra y
Matematica I no son los deseados; en el caso de Algebra, de
320 alumnos inscriptos en los ultimos 4 afios en promedio,
aproximadamente un 20% no alcanza a rendir el primer examen
parcial en promedio y al final del cursado, regularizan la
asignatura solo un 30% aproximadamente; en el caso de
Matematica I el desgranamiento después del primer parcial no
es tan evidente y el porcentual aproximado de alumnos
regulares al final del cursado es del 40%.

La cantidad de alumnos que regularizan y/o que aprueban las
asignaturas involucradas en este proyecto no es satisfactoria,
consideramos que esa situacion puede contribuir al
desgranamiento y desercion de los alumnos en los primeros
niveles de sus carreras. Es importante, por tanto, estudiar y
determinar cuales son las variables que inciden en el
rendimiento académico a fin de poder establecer estrategias de
accion pedagogicas que permitan mejorar dicho rendimiento.

Trabajamos en el desarrollo de métodos que contribuyan a
encontrar técnicas para la detecciéon temprana de los alumnos
que tendran dificultades en sus estudios, para ofrecerles
contenciéon y acompafiamiento especial en el inicio de sus
estudios Universitarios. Indagamos en aspectos como:
a) diferencia del nivel de aprendizajes de contenidos
previos en los alumnos,
b) situaciones particulares personales de los propios
alumnos,
c) la capacidad de las catedras para el seguimiento del
aprendizaje de los alumnos,
d) escasa motivacion para el estudio de ciencias
basicas y otros que puedan revelarse como incidentes
en la problematica que nos ocupa.

Para recuperar contenidos en los grupos de riesgo detectados
trabajaremos con materiales elaborados con nuevas tecnologias
de la informacion (NTIC). Esto no debe desplazar ni sustituir
las formas presenciales de ensefianza - aprendizaje, sino mas
bien ofrecer alternativas diferentes para aquellos alumnos que
requieren modelos diferentes para sus estudios y aprendizajes.
En [7] y [8] se considera que las NTIC tienen el potencial para
desempefiar un papel importante en la recuperacion de
contenidos al permitir un abordaje mas eficaz, en el sentido de
permitirnos procesos de aprendizaje mas profundos y mads
persistentes, mientras el peso de un aprendizaje efectivo
permanece con las personas, sus capacidades y valores
interpersonales.

Entendemos importante en nuestro trabajo el estudio en dos
poblaciones aparentemente diferentes como son los alumnos de
las carreras LSI y de IA, para determinar si los perfiles de los
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estudiantes varian segun la eleccion de la carrera y medir las
diferencias en la predisposicion y adaptacion para el trabajo y
aprendizaje mediado con las NTICs.

En los ultimos afios se han realizado numerosos trabajos
relacionados con la produccion de contenidos; en [9] se tiene
una concepcion global e integral del e-learning, en estos nuevos
escenarios se incluyen la combinacion del aprendizaje cara a
cara y el soportado por medios tecnoldgicos (especialmente la
Web), tal que las fortalezas de ambas configuraciones se puedan
aprovechar y explotar. Este aprendizaje combinado (blended
learning o b-learning) se considera de suma utilidad no sélo
para las universidades sino también para la sociedad en general.

En [10] se ha corroborado que los docentes del siglo XXI deben
incorporar definitivamente las NTICs como recursos didacticos,
sin abandonar los tradicionales de tiza y pizarrén, pero deben
conocer el uso de las NTICs con al menos en parte del potencial
que ellas ofrecen; [11] dice que algunas teorias psicologicas y
pedagogicas consideran necesaria la inclusion del e-moderator
docente con habilidades especiales en las actividades online. La
actividad del docente tutor se transforma a veces en un hecho
fundamental, dice [12] que la manera en que se usa la
tecnologia puede transformarse en un factor de gran influencia
en la calidad de la EA-EV (ensefianza - aprendizaje en entornos
virtuales). Se debe trabajar entonces para lograr una forma de
EA-EV que tome en cuenta las necesidades individuales, los
intereses y estilos.

En este proyecto de investigacion, las variables que inciden en
el rendimiento académico de los alumnos seran detectadas a fin
de establecer, a través de los valores que ellas toman en cada
caso, la poblaciéon de alumnos en riesgo de fracaso, para
establecer acciones tendientes a evitar el fracaso de cada uno de
los alumnos, con las acciones que correspondan en cada caso
particular y/o de cada grupo detectado y disminuir asi el
posterior desgranamiento.

3. METODOLOGIA

En [13] identificamos en la informacion que alimenta nuestra
base de datos el modelo de sistemas de matrices de datos, segin
el cual, si asumimos que todo objeto puede ser analizado desde
una matriz de datos:
a) Todos los datos de todas las investigaciones
cientificas de todas las disciplinas tienen una
estructura invariante llamada matriz de datos —que se
conforma con una wunidad de andlisis (UA), una
variable (V), una escala de valores para las variables
(R) y el indicador. El indicador aparece en la tesis
cuatripartita, [14] niega esta componente, sin embargo
introduce lo que ¢l llama estimulo (S) y que puede ser
identificado como indicador.
b) Todas las investigaciones cientificas contienen
datos de distinto tipo y de diferentes niveles de
integracion, existe un conjunto de matrices de datos
que guardan entre si relaciones 16gico-metodologicas
determinadas.
c) El lugar del indicador en la conformacion del dato,
no es un detalle menor, lo pensamos como aquellos
procedimientos aplicados a dimensiones relevantes de
la variable para efectuar su medicion.
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En [13] se identifican elementos de diversos tipos y
configuraciones en la descripcion de cualquier objeto complejo,
y en tal sentido aparece necesariamente un “grupo de matrices”
formado, por lo menos, por tres matrices de datos: una matriz
de datos central, en lo que llamaremos “nivel de anclaje” (N,),
que se focaliza en el plano de la investigacion; la unidad de
analisis de la matriz de datos del N, tiene atributos que pueden
tratarse a su vez como una nueva matriz de datos, pero ahora en
un nivel inferior al N,, al que llamaremos “nivel sub unitario”
(N.1) y una matriz constituida por el contexto de las unidades de
analisis del N,, que denominaremos matriz supraunitaria y se
encuentra en un “nivel supra unitario” (N.;).

En [13] se enuncia una ley general del andlisis de datos segin
la cual el andlisis de datos tiene como tarea invariante /a
comparacion de un estado de cosas existente (o dado
empiricamente) con un estado de cosas posibles en el marco de
un modelo (o presuncion) asumida como necesaria; asi por
ejemplo, cualquier valor estadistico (promedio, frecuencia,
mediana, etc.) tendran sentido solamente si pueden ser
comparados con algun patrén (conocido o inferido), para
estimar hasta qué punto los valores de nuestro estudio coinciden
0 no con lo esperado y a partir de ello poder estimar la situacion
presente como contingente o necesaria.

En [13] y [14] se proponen direcciones para el tratamiento y
analisis de datos: La direccion del tratamiento y andlisis de
datos centrada en la variable, informa acerca del
comportamiento de la poblacion con respecto a alguno de sus
aspectos mas relevantes; variable es lo que se puede predicar de
la unidad de andlisis y presenta variaciones (de calidad, de
orden, de cantidad, de relacion) en cada una de las unidades de
analisis o de una misma unidad de andlisis en diferentes
momentos [13]; este tratamiento se hace con procedimientos de
estadistica descriptiva, va desde el analisis univariado o
bivariado hasta los distintos tipos de analisis multivariado [15];
entrega informacién principalmente sobre la poblacion en
estudio, a partir de una muestra y esos valores nos entregaran
informacién de la poblacién, siempre y cuando la muestra sea
representativa del universo.

La otra direccion del analisis es centrada en la unidad de
analisis, la cual nos permite caracterizar los diferentes valores
de las variables de cada unidad de analisis, de manera tal que
las diferentes configuraciones sean “informacion” a partir de la
cual se pueda inferir una dindmica integral, propia del universo
en estudio.

En [13] introduce una tercera direccion de analisis, que
denomina centrado en el valor; es el analisis en el cual se
aplican tratamientos destinados a sistematizar, codificar y/o
agregar informacién, con vistas a la construccion de una
variable, la construccion de la variable sera un medio mas que
un fin; ello permite asi explicar el tratamiento de la informacion
“desde el origen”.

En investigaciones que tratan objetos usuales, esta direccion de
analisis puede no evidenciarse, Pero en nuestro trabajo donde
no todas las variables que inciden la determinacion de los
perfiles de rendimiento académico de los alumnos estan
determinadas, este modo de abordar el tratamiento y analisis de
datos tiene una importancia particular y es aqui donde el DW
sera un importante auxiliar para descubrir cuédles son esas
variables.
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Tratamiento y andlisis de datos centrado en la unidad de
andlisis y en el valor. No se debe confundir el analisis centrado
en el valor con el analisis centrado en la unidad de analisis,
porque ambos tienen “sentido horizontal” en la tabla de datos,
pero lo cierto es que operan en diferentes niveles, mientras el
tratamiento centrado en la unidad de analisis lo hace en el nivel
de anclaje, el tratamiento centrado en el valor lo hace en los
niveles subunitarios.

El analisis centrado en el valor consiste sintéticamente en:

a) idear criterios para clasificar informacion cualitativa y
exploratoria.

b) ejecutar los procedimientos de resumen que se hayan
previsto para sintetizar variables multidimensionales
(escalas, indice, tipologias, etc.)

c) reagrupar valores (para poner de manifiesto alguna
heterogeneidad respecto de alguna caracteristica
relevante).

Esta direccion del analisis responde a tres problemas:
a) la confiabilidad de la informacion obtenida (de cada
medicion y del conjunto de las mediciones).
b) la validez de los indicadores elaborados (escalas,
indices, tipologias, etc.).
c) el reagrupamiento de valores como efecto de los
resultados obtenidos.

Tratamiento y andlisis de datos centrado en la direccion de la
variable. Esta es la direccion de analisis destinada a sintetizar la
informacién acerca de una(s) variable(s) en particular. Para ello
disponemos de las herramientas de la Estadistica descriptiva y
de la Estadistica inferencial. [16] define el campo de aplicacion
de cada uno de los tratamientos y analisis de datos que se hacen
usando métodos estadisticos a saber: la estadistica descriptiva
entiende en la recolecciéon, ordenamiento, analisis y
representacion de un conjunto de valores de una variable, con la
finalidad de describir las caracteristicas de la variable; mientras
la estadistica inferencial, a través de determinados métodos y
procedimientos, es capaz de inferir las propiedades de una
poblaciéon o de los elementos de ella a partir del estudio
estadistico de una porcion de la misma, llamada muestra.

4. DATA WAREHOUSE

Como soporte de los datos trabajaremos con Data Warehouse
(DW); en informatica, un almacén de datos (DW), es un sistema
especial de bases de datos utilizado para el almacenamiento de
datos y el procesamiento de los mismos para la presentacion de
informes y analisis de informacion, es considerado como un
componente central de la inteligencia de organizaciones.

Un DW es un repositorio de datos que proporciona una vision
global, comin e integrada de los datos, [17] presenta las
siguientes caracteristicas:
a) Orientado a un tema: organiza una coleccioén de
informacioén alrededor de un tema central.
b) Integrado: incluye datos de multiples origenes y
presenta consistencia de datos.
¢) Variable con el tiempo: se realizan fotos de los
datos basadas en fechas o hechos.
d) No volatil: solo de lectura para los usuarios finales.

Detras de la arquitectura de componentes del DW existe un
conjunto de procesos basicos asociados: los ETL (del inglés
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Extract, Transform, Load — Extraccién, Transformacion y
Carga).

Los procesos ETL hacen referencia a la recuperacion y
transformacion de los datos desde las fuentes origenes
cargandolos en el DW. En primer lugar los datos se analizan
desde las fuentes y se extraen aquellos que seran de utilidad
para el proceso en ejecucion.

Luego de extraer los datos se los carga al DW pero, en muchas
ocasiones, ¢€stos requieren pasar por un proceso de
transformacion. La transformacién de los datos significa un
formateo y/o estandarizacion de los mismos convirtiendo
ciertos nimeros en fechas, eliminando campos nulos, etc.

Es necesario que antes de completar el DW con los datos se
realicen controles para enviar informacion cualitativamente
correcta. Luego se procede a aplicar alguna técnica para realizar
el analisis de los datos almacenados en el DW. El método mas
utilizado es el proceso de DM que aplica la inteligencia
artificial para encontrar patrones y relaciones dentro de los
datos permitiendo la creacion de modelos, es decir,
representaciones abstractas de la realidad.

Existen varias alternativas del DM, por ejemplo: la Mineria de
Datos en Educacion (Educational Data Mining, EDM). El
objetivo de la EDM es el desarrollo de métodos para la
exploracion de tipos de datos tnicos provenientes de
plataformas educativas y usdndolos para entender mejor a los
estudiantes en el aprendizaje [22]. En [19] [20] [21] y [22]
existen diversos estudios y publicaciones que abordan la
evaluacién de rendimiento académico utilizando técnicas de
Mineria de Datos.

Modelo propuesto: La estructura del DW, consta de una tabla
de hechos y varias tablas de dimension. Una tabla de hechos o
una entidad de hecho es una tabla o entidad que almacena
medidas para medir el negocio como las ventas, el coste de las
mercancias o las ganancias.

Cada medida se corresponde con una interseccion de valores de
las dimensiones y generalmente se trata de cantidades
numéricas, continuamente evaluadas y aditivas. Se pueden
distinguir dos tipos de columnas en una tabla de hechos,
columnas de hechos y columnas llaves. Las columnas de hechos
almacenan las medidas del negocio que se quieren controlar y
las columnas llaves forman parte de la clave de la tabla. Una
tabla de dimensiones o entidad de dimensiones es una tabla o
entidad que almacena detalles acerca de hechos. Por ejemplo
una tabla de dimension de hora almacena los distintos aspectos
del tiempo como el afio, trimestre, mes y dia. Ademas incluye
informacioén descriptiva sobre los valores numéricos de una
tabla de hechos. Las tablas de dimensiones para una aplicacion
de analisis de mercado, por ejemplo, pueden incluir el tipo de
periodo de tiempo, regiéon comercial y producto. Asimismo las
tablas de dimensiones describen los distintos aspectos de un
proceso de negocio. Si se desea determinar los objetivos de
ventas, se pueden almacenar los atributos de dichos objetivos en
una tabla de dimensiones. Cada tabla de dimensiones contiene
una clave simple y un conjunto de atributos que describen la
dimension.

En nuestro caso, las columnas de una tabla de dimensiones se
utilizan para crear informes o para mostrar resultados de
consultas. Por ejemplo las descripciones textuales de un
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informe se crean desde las etiquetas de las columnas de una
tabla de dimensiones. El modelo que se presenta en este trabajo
se compone de la tabla de hechos “ALUMNOS” y varias tablas
de dimensiones asociadas a la misma que incluyen
caracteristicas que se desean estudiar.

Etapa de recoleccion de datos: Tal como se planted, el estudio
del desempefio académico de los estudiantes no so6lo debe
evaluarse teniendo en cuenta los resultados de las instancias de
evaluaciones previstas por la asignatura sino que también deben
analizarse otros factores culturales, sociales y/o econémicos que
afecten el rendimiento del alumno. Por ello para este trabajo
resulté determinante la participacion directa del estudiante, pues
era necesario conocer datos sobre aspectos personales que no se
podian obtener de otra manera que no fuera a través de
respuestas directas por parte de cada alumno. A tal fin se
dispuso la elaboraciéon de una aplicacion web que permitid
contar con una Encuesta On-Line compuesta por preguntas
relacionadas a situacion familiar e historial de estudios
secundarios, entre otras cuestiones.

Etapa de depuracion y preparacion de datos: Para la
realizacion de una correcta explotacion del DW se debe
asegurar que los datos obtenidos en la etapa anterior sean
consistentes y mantengan la coherencia entre ellos. Asi, en la
etapa siguiente, se realizara un proceso de limpieza en los datos,
que es la eliminacion de aquellos registros con todos sus
campos en blanco, correccion de errores tipograficos, llenado de
algunos campos nulos, entre otros.

La Encuesta no permite la carga, por parte de los estudiantes, de
calificaciones de la asignatura en estudio. Esto se dispuso asi
para evitar errores en los datos ya sea por olvido, o confusion al
momento de ingresar los valores. Por ello la carga de notas
correspondientes al primer parcial, segundo parcial y sus
recuperatorios, examen final y situacién del alumno (regular,
promovido o libre), es realizada por el equipo responsable de
este trabajo de investigacion.

La informacion se obtendra a partir de la base de datos histdrica
de las catedras continuara respecto a las calificaciones de los
alumnos. Con esta informacion depurada se debera proceder
atrabajar en las proximas etapas: - Carga de Datos al DW:
Mediante la ejecucion del flujo de datos, la informacion
almacenada en la tabla encuesta se distribuird a las tablas
pertenecientes al modelo del DW.

4. RESULTADOS

Hasta el momento se ha completado la primera etapa que
implico el disefio del modelo del DW sobre el cual se
implementaran técnicas de DM a fin de encontrar las
principales variables que intervienen en el rendimiento
académico de los alumnos para asi determinar los perfiles de
rendimiento académico de los estudiantes, vinculados a su
desempefio académico en las asignaturas LSI-FaCENA e IA-
FCA UNNE. En el avance que aqui se presenta respecto del
Proyecto se pudo comprobar que la etapa de depuracion y
preparacion de los datos ha demandado tiempo y esfuerzo
debido principalmente a la poca integridad y coherencia que
existia en la informacion recolectada que luego se usara para
realizar la evaluacion final. En etapas sucesivas se continuara
con el proceso de mineria de datos para evaluar y comparar
patrones que se obtengan, incorporando eventualmente nuevas
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variables detectadas para definir los perfiles de estudiantes. La
evaluacion, andlisis y utilidad de estos patrones con los que se
construira un modelo predictivo de rendimiento académico
permitira soportar la toma de decisiones eficaces por parte del
cuerpo docente de las asignaturas involucradas.
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