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RESUMEN. La ingenierfa cumple un rol fundamental en el desarrollo econémico y el bienestar
social de un pais. Por este motivo, en el 2012 el gobierno nacional de Argentina impulsé el “Plan
Estratégico de Formacién de Ingenieros 2012-2016 (PEFI)”, con el objetivo de incrementar la
cantidad de graduados en carreras de ingenierfa, en pos de mejorar la industria, la innovacién
productiva y la expansién econdmica de dicho pais. El propdsito del presente trabajo es construir
un modelo predictivo a través de técnicas de minerfa de datos que permita, por un lado,
determinar la cantidad de alumnos que pueden graduarse en carreras de ingenierfas de UTN
Facultad Regional San Francisco, y por otro lado, identificar patrones que puedan incidir en la
graduacion. Los resultados de este proyecto representardn un aporte a la gestién académica en
lo que respecta a la planificacion, el seguimiento y el control de las cohortes de alumnos de las
carreras de ingenieria.
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Predictive model for determining students’ graduation from engineering
undergraduate programs using data mining techniques

ABSTRACT. Engineering plays a fundamental role for the economic development and social
welfare of a country. For this reason, the National Government promoted in 2012 the “Plan
Estratégico de Formacién de Ingenieros 2012-2016 (PEFI)”, aiming to increase the number
of graduates in engineering careers, in order to improve industrial development, productive
innovation and economic expansion of Argentina. The purpose of this work is to build a
predictive model through data mining techniques that allow, on one hand, determine the
number of students who can graduate in engineering careers at UTN Facultad Regional San
Francisco, and, on the other hand, identify patterns that may affect graduation. The results of
this project will represent a contribution for the area of academic management, specifically for
planning, monitoring and control keeping of engineering student cohorts.
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1. INTRODUCCION

Desde la década de 1960, la poblacién mundial ha crecido en forma exponencial. Este creci-
miento ha generado problemas en sistemas energéticos, sanitarios, de telecomunicaciones e
infraestructura (Naciones Unidas, 1987).

La ingenierfa cumple un papel fundamental para el desarrollo econdmico y el bienestar
social de la sociedad (Bohérquez y Torres, 2016). En el dmbito de la Republica Argentina, serd
necesario contar con una mayor cantidad de graduados en carreras de ingenieria para incre-
mentar el desarrollo industrial, la innovacién productiva y la expansién econdmica. Aquellos
paises que apuesten a la formacién de mas y mejores ingenieros, estardn apostando a la indus-
trializacion y el desarrollo.

Cifras referidas por el Colegio de Ingenieros de la Provincia de Buenos Aires (2016)
indican que en China hay un ingeniero por cada 2000 personas; en Francia o Alemania uno
por cada 2300; en México o Chile uno por cada 4500; en Brasil uno por cada 6000, mientras
que en Argentina la proporcién es de uno por cada 6700 habitantes.

En Argentina se dictan 481 carreras de ingenieria; 383 en universidades publicas y 98
en universidades privadas. A partir de un informe realizado por la Secretarfa de Politicas
Universitarias, se consigna que la UTN forma al 42,75 % de los ingenieros que se gradtian en
el pais (UTN Facultad Regional Buenos Aires, 2014). Esta cifra marca la importancia relativa
que tiene la UTN respecto de las demds universidades que cuentan con carreras de ingenierfa,
posicionindose como la universidad de ingenieria mas grande de la Argentina.

El desarrollo industrial y tecnoldgico del pais necesita ingenieros capaces de liderar las
innovaciones de los préximos treinta afios. Es por este motivo que la Secretaria de Politicas
Universitarias (2012) crea el Plan Estratégico de Formacién de Ingenieros 2012-2016 (PEFI),
como un compromiso del Ministerio de Educacion de la Nacién para incrementar la cantidad
de graduados en ingenieria en un 50 % en 2016 y en un 100 % en 2021; esto permitirfa de
alguna manera asegurar en cantidad y calidad los recursos humanos necesarios para apoyar
los ejes del Plan Estratégico 2020 con el fin de hacer de Argentina un pais desarrollado. El
PEFI pretende colocar a la Argentina entre los paises con mayor cantidad de graduados en
ingenierfas de Latinoamérica y para ello se propuso lograr que exista un ingeniero por cada
4000 habitantes. Para llevar a cabo el PEFI se plantearon objetivos sobre la base de tres ejes
estratégicos: “Mejora de indicadores académicos’, “Aporte al desarrollo territorial sostenible” e
“Internacionalizacion de las ingenierias”

En el 2016 la Secretarfa de Politicas Universitarias (SPU) publicé una estadistica acerca de
la cantidad de graduados de ingenieria en donde se establece que se graduaron 7470 ingenieros
de diferentes especialidades. Segtin el lema del PEFI, para asegurar un desarrollo sostenible del
modelo productivo y del sistema cientifico y tecnoldgico, se necesita alcanzar una graduacién
de alrededor de 10 000 ingenieros por ano, proyeccién que se definié teniendo en cuenta las
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actuales necesidades insatisfechas y las dreas aun no desarrolladas que se desearfa consolidar.
Por lo tanto, de acuerdo con la estadistica proporcionada por la SPU, queda en evidencia que
los intentos del gobierno nacional por incrementar las tasas de graduacion en carreras de inge-
nierfas no trajeron los resultados esperados (Ferndndez, 2018).

En el d4mbito local, més precisamente en la ciudad de San Francisco (provincia de
Cérdoba), se emplaza la Facultad Regional San Francisco, una de las 32 facultades regionales
que forman parte de la Universidad Tecnoldgica Nacional. En este contexto, en el periodo
2015-2017 se llevé a cabo la ejecucion de un Proyecto de Investigacién y Desarrollo (PID),
que fue evaluado externamente y homologado por la UTN segun disposicién SCTyP 380/15.

Durante la ejecucién del PID, mds precisamente en la elaboracion del estado del arte,
pudimos detectar que existen muchos trabajos de investigacion relacionados con la tematica
que expone este trabajo, solo que la mayoria de ellos estan enfocados en la construccién de
modelos que permitan determinar la desercién estudiantil o el rendimiento académico de
alumnos universitarios, través del uso de técnicas de minerfa de datos (Fisher, 2012; Valia ez
al.,2017; La Red, Karanik, Giovannini y Scappini, 2009; Porcel, Dapozo y Lépez, 2016).

El objetivo de este trabajo consiste en determinar la cantidad de alumnos que pueden
graduarse en un plazo de tiempo de ocho anos en las carreras de ingenierfa que se dictan en
la UTN Facultad Regional San Francisco (ingenierfas de Sistemas de Informacion, Quimica,
Electrénica y Electromecdnica), e identificar los patrones que pueden incidir en la graduacién
de estos alumnos, tomando como afio de ingreso el 2012 y como afo de egreso el 2018.

Para lograr este objetivo se propuso la construccion de un modelo predictivo a través
de la utilizacién de técnicas de minerfa de datos (Pérez, 2015), que permita a través de los
resultados pertinentes, no solo determinar la cantidad de alumnos que pueden graduarse en
un plazo de ocho afios, sino también detectar los patrones que inciden en la graduacién de un
alumno de ingenieria.

Los resultados de este proyecto contribuyen en forma de un instrumento util para el 4rea
de gestion académica de la UTN Facultad Regional San Francisco, ya que permitiran proveer
informacién acerca de la cantidad de alumnos que pueden graduarse en carreras de ingenieria
en un tiempo promedio de ocho anos y ademas brinda la posibilidad de poder trabajar espe-
cificamente sobre los patrones que inciden en la graduacién de alumnos en las carreras de
ingenieria para poder mejorar las tasas de graduados en los préximos afos.

2. METODOLOGIA

Para guiar el desarrollo del proyecto, se utilizé la metodologfa CRISP-DM (Goicochea, 2009)
para mineria de datos, en donde se llevaron a cabo en una primera instancia las fases de compren-
siony preparacion delos datos y luego, en una segunda instancia, se desarroll6 la fase de modelado.
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En cuanto al disefio de la investigacion, en primera medida se precedid a relevar, analizary
clasificar los datos obtenidos a partir del sistema de gestion académica SysAcad, a fin de poder
construir el perfil del alumno de ingenieria de UTN, teniendo en cuenta sus aspectos perso-
nales, laborales, académicos y socioecondmicos. Por otra parte, se precedi a relevar, analizar,
evaluar y seleccionar las técnicas de mineria de datos que més se adapten para armar el modelo
predictivo que permita obtener los resultados antes mencionados.

2.1 Técnica de recoleccién de datos

Los datos correspondientes a alumnos de carreras de ingenierfas de UTN Facultad Regional
San Francisco se recolectaron a través de archivos en formato Excel separados por comas
(CSV), en donde cada uno de los archivos contenian los atributos y registros de alumnos de
carreras de ingenierfas de la Facultad Regional San Francisco, en el periodo 1970-2018, que
consiguieron su graduacién o no.

Enlo que respecta a las técnicas y herramientas de mineria de datos a ser caracterizadas, se
utilizd la téenica de andlisis documental a través de relevamiento bibliografico, publicaciones,
papers, etcétera.

2.2 Técnicas de procesamiento y andlisis de datos

Para el anlisis y procesamiento de los datos relevados se utiliz6 la herramienta de mineria de
datos open source denominada RapidMiner Studio', lo que permitié no solo analizar y procesar
los datos, sino también construir y evaluar el modelo predictivo a través de la técnica de mineria
de datos denominada drboles de decision.

3. FASES DE COMPRENSION Y PREPARACION DE DATOS

A través de la metodologia CRISP-DM se realizé la fase de compresion y preparacion de
los datos. En primera instancia, se construy6 el perfil del alumno de carreras de ingenierfas a
través de datos personales, laborales, académicos y socioecondmicos, en donde se especificd un
conjunto de atributos iniciales que se pueden visualizar en la tabla 1.

1. Ver Data Science Behind Every Decision en https://rapidminer.com/ y Analytics en https://www.microsystem.
cl/plataforma/rapidminer/
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Tabla 1

Atributos iniciales del alumno de la carrera de ingenieria

Atributo Tipo de valores
Legajo Numérico (6)
Fecha nacimiento Date (dd/mm/aaaa)
Sexo String
Nombre estado civil String
Procedencia cuidad String
Procedencia provincia String
Residencia ciudad String
Residencia provincia String
Ocupacion String
Trabaja String
Cantidad familiares Numeérico (2)
Cantidad hijos Numeérico (2)
Afo ingreso Numeérico (4)
Cantidad materias aprobadas Numeérico (4)
Cantidad materias regularizadas Numérico (4)
Aplazos Numeérico (4)
Promedio Decimal (2)
Instruccion padre String
Instruccion madre String
Ocupacion padre String
Ocupacién madre String

Elaboracién propia

Luego se llevé a cabo la descripcion y exploracion de los datos a través de la herramienta
RapidMiner Studio. Por tltimo, para concluir la etapa de comprension de datos, se realizé una
verificacion de la calidad de los datos relevados a través de los siguientes criterios, medidos en
porcentajes: datos perdidos, errores de datos, errores de mediciones, incoherencias de codifi-

cacién y metadatos erréneos.

En la fase de preparacion de los datos se llevé a cabo la seleccion de los datos relevantes de
entrada no solo para el modelo de entrenamiento sino también para el modelo predictivo; a
esto también se lo conoce como vista minable o dataset. La metodologia CRISP-DM propone
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dos formas de seleccion de datos relevantes para objetivos de mineria de datos: una de ellas es la
seleccién de elementos (filas) y la otra es la seleccién de atributos o caracteristicas (columnas).
En este trabajo la seleccién de datos relevantes de entrada se realizé tomando como criterio
los atributos iniciales que han pasado por un proceso de verificacion de calidad de datos cuyos
resultados de verificacién han sido atributos con nivel de calidad de datos aceptable. Cabe
destacar que se han descartado atributos relacionados con el anonimato del alumno como, por
ejemplo, legajo, ciudad, provincia.

Los datos de entrada seleccionados (también conocidos como vista minable o datatset) se
pueden visualizar en la tabla 2.

Tabla 2

Atributos seleccionados del alumno de la carrera de ingenieria

Atributo Tipo de valores
Edad Numeérico (2)
Sexo String
Estado civil String
Trabaja String
Cantidad familiares Numérico (2)
Cantidad hijos Numérico (2)
Afio ingreso Numeérico (4)
Cantidad materias aprobadas Numérico (4)
Cantidad materias regularizadas Numérico (4)
Aplazos Numeérico (4)
Promedio Decimal (2)

Elaboracién propia

Por tltimo, para concluir la fase de preparacion de datos se procedi a realizar limpieza y
formateo de los datos de entrada seleccionados.

4. FASE DE MODELADO

En la fase de modelado se llevé a cabo la construccién de un modelo predictivo a través de
la herramienta RapidMiner Studio. Para ello se elaboré en primera instancia un modelo de
entrenamiento (figura 1) en donde se tomd como entrada de datos un dataset con atributos
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seleccionados en la fase de preparacion de datos, los cudles contenian datos histéricos de
alumnos ingresantes a carreras de ingenierfa en la UTN Facultad Regional San Francisco entre
los afios 1970 y 2011. Cabe destacar, que a este dataset se le agregd el atributo “Graduado’, que
indica si el alumno consigui6 su graduacion o no durante el periodo mencionado.

° 7 wx B PP LG e B

Retriewe BD GRADUA_. Set Rode.

™ c = L i) q=

Figura 1. Modelo de entrenamiento

Elaboracién propia

Para realizar la validacién de los datos de entrada se utilizé el operador VALIDATION
SPLIT (figura 2), dentro del mismo se realizé la fase de entrenamiento (training) y prueba

(testing) del modelo.
Set Role (2) Decision Tree Apply Model Set Rale (3) Performance
P Qe o qm mod mod o B mod lab e o tab pry
E mg L e (] P i ® med E i per % mp ave
| thr

Figura 2. Modelo de entrenamiento (operador VALIDATION SPLIT)

Elaboracién propia

En la fase de entrenamiento se utilizé la técnica de mineria de datos denominada
arboles de decision (figura 3), seleccionada luego de realizar un relevamiento bibliografico
de diferentes técnicas como analisis de varianza, analisis discriminante, arboles de decisién,
modelos de regresion, redes neuronales y series temporales, en donde se caracterizé a cada
una de ellas segun diferentes criterios, como en qué consiste la técnica, cémo funciona,
cémo se aplica, etcétera. Luego se elaboré una matriz de doble entrada (criterios/técnicas),
en donde se realiz6 una comparacién entre las distintas técnicas relevadas para luego selec-
cionar la técnica mds adecuada para este proyecto. Luego de la comparacién realizada se
selecciond la técnica de arboles de decisiéon como la mds adecuada para aplicar al modelo
predictivo de este trabajo.
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En la fase de prueba, se utilizé el operador performance vector (figura 4) para determinar
el rendimiento del modelo de entrenamiento (figura 2); este rendimiento se analiza a través de
lo que se conoce como matriz de confusion.

accuracy: 97 53%

true Si true No class precision
prea si 23 20 9203%
pred No 9 94 99.02%

class recall 95 25% 97 26%

Figura 4. Operador performance vector (matriz de confusion)

Elaboracién propia

Por tltimo, se realizé la construccién del modelo predictivo (figura 5), tomando como
entrada el modelo de entrenamiento resultante, al cual se le conecté a través del operador
Apply Model, el dataset con datos de alumnos de carreras de ingenierfas que hayan ingresado
entre el ano 2012 y el ano 2018 y que no hayan conseguido su graduacion hasta la fecha.

Execute ModeloEntr...
(| e [ LT
. s res
Apply Model
mod us)
w ¥ mu"
Retrieve BD ALUMN...
e

Figura 5. Modelo predictivo resultante

Elaboracién propia

5. REsSuULTADOS

En la fase de comprensién de datos, mas precisamente en la verificacién de calidad de los datos
iniciales, se evidenci6 en el aspecto socioecondmico (ocupaciéon madre/padre, instruccién madre/
padre) y en el aspecto laboral (ocupacién, tipo de trabajo), un alto porcentaje de datos perdidos,
por lo que estos atributos debieron se descartados al momento de seleccionar los atributos que
formaron parte de la vista minable como datos de entrada para el modelo de entrenamiento.

En la etapa de modelado, se analizaron en primera instancia los resultados que arrojo la
matriz de confusion (figura 4) a través de la aplicacién de la técnica de minerfa de datos 4rbol de
decision, en donde se pudo observar que el modelo de entrenamiento arrojé una tasa de aciertos
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global del 97,53 %, esto significa, que el modelo entrenado tiene un alto rendimientoy es eficiente.
En segunda instancia se realizé un andlisis de los resultados arrojados por el operador apply
model dentro del modelo predictivo (figura 5), en donde se evidencia que la variable predicha o
de predicciéon denominada “Graduado’, indica que en el periodo 2012-2018 se graduarin ocho
alumnos de carreras de ingenierfa de UTN Facultad Regional San Francisco (figura 6).

Prediction  Confidence ! Confidence

(Graduado) (sj) (No)

Si 1 0 si (8)
Si 1 0

Si 1 0

Si 1 0

Si 1 0

Si 1 0

Si 1 0

Si 0.895 0.105

No 0.467 0.533

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998 ~——— No (1690)
No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

No 0.002 0.998

Figura 6. Resultado del Modelo predictivo resultante

Elaboracién propia

Por tltimo, en el resultado del 4rbol de decisién (figura 3) se observan patrones relacio-
nados con aspectos académicos (cantidad de materias aprobadas y regularizadas, cantidad de
aplazados, afio de ingreso) y aspectos personales (edad, cantidad de hijos).
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Segun lo expuesto anteriormente se pudo construir un modelo predictivo satisfactorio (con
un nivel aceptable de tasa de aciertos), que permite determinar la graduacién de alumnos de
carreras de ingenieria en la UTN Facultad Regional San Francisco a través de la aplicacién de
la técnica de mineria de datos de drboles de decision.

En cuanto a lo que respecta a la detecciéon de patrones que puedan incidir en la gradua-
cién de alumnos, observamos que el drbol de decision refleja que tienen mayor relevancia los
atributos relacionados con aspectos académicos del alumno, mientras los atributos vinculados
aaspectos personales tienen menor relevancia.

Por ultimo, cabe destacar que este es un modelo preliminar y que podria mejorarse si se
aplica un set de datos con mayor cantidad de atributos y registros o bien a través de la aplica-
ci6n de una técnica de minerfa de datos diferente, como puede ser el anélisis de clustering.
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