I/ INVEST]

F 4 :
i jotinvosy el Iy Revisis

i1 [TESREN BN 13N T8 3
1sSsN LRI v N N ENT DO AR :
13160087 AVISICIS 1) i > NN S YA S
N NIN IS » S =N
x WIN M £ N LR NAL NN
Zoa Y St Py e Zmngat
—_— INVHIIVER ETs | A SN IEDA D VNG
AAL M Y 1LOSs M
N LALD

DA LGSOION M TENIDAD INYG

FATIVA Y LOs F 5T LKaN TORADD,TA
TNV RNACKIN A CIOA INT (NAL

A PERIODNVESION P UE MR e 1~
SN

U NREIFICES Y
WSLIAHIA

% 3 ' INVIESTIC NG
p= £ U - ; - .
B O AMBEATE T SHALESTRAL

ERNIDALD 3%
AL R

PRESAIIAS 1IN
3 P OSAN. NEUL
: L S ER S ALy LA
PART LF L5 SIMPETE A SIS ALD

1 CTALLeD OM
RCE T, NETYWRTT v -
it b Bectores o visroetr of dereche a réplics so-
ales pubilicades en osta reviste. Para oo,
vis sle corress
Comsejo Edito-
criteria de os-
wlo ol prrosceso rle arbitraje

avevdilagda v B nriscks por ol
s de Tosestigaciones €Cicnlificss
OONICTIU L Es una publicacian
. re: sl vacka o Roed Ealinoan casnma e
i — - = 1 ¢ ’ NDocumeniacion (REDL










J0AQUIN DOMINGUEZ, HUMBERTO AC=VEDD

MATERIALES Y METODOS
MUESTRA

La experiencia cons:stié en tomar una muoestra formada por 220 estudizntes
que ingresaron on la Escuc!a de Medicina «Luis Rarellis de 1a Universidad
Central d= Venez:ela, on ¢l ailo lectivo 1995- 19960 [ informecion poen-
cialmente 6] y dispanible, por estar registrada =i los cxpedientes en ¢
momente dz ingreso, seresume en las siguientes acho varables: s2xa, lugar
de procedencia(Caracas © resto del pafs), institicion de precedencia (ofi-
cial o privada), nivel sccioecondmicn, Gempo de sraduado como Bachiller,
promedio de las notas obtzmicas en ol bactillerats, puntzje obtenidoenla
prucha d= razonamiento verbel ¥ puntaje obtenide en la procba de nabilidad
numénea. La mfomacion dsposible de cada estadiante al finalizacel primer
afio deo la carrema consistic en las nowas finales (rangn Jde O a 20] en las
cuatro asignatmras siguientes: Anztomia, Bloguimmcz, Histolog® y Salud Po-
Eﬂr..

A los cfesios de considerar un indicader de 1o que puthera llamarse con
propiedad “Exitc académicd”’ sc cred wna variable indicativa del resultado
global (RG)en el primer afto de ba carrera. be realizé la sigu.ente definicidn:
RG= 1, si el estuciante aprobd Jas cuatrn ast gnaturas del primer abo.
RG=0, si elestudiante reprobd una o mas asignaturas del primer ano.

RED NEURONAL ARTIFICTAL.

Unz red neuronal art:ficial cs ym grupo de ceuwacionss malcmiticas
interconesiadas gue acepian datos de entrada (input) v que calculan un
valor de salida (outpuat) a partir dz Jos datos de enuada. Esta estructurms o8
un método predisefiado para la aplicacion de 1Semicss esladisticas no linsa-
Jes. Lared esté constituida por un cizrio nidmero de unidaces individuales de
procesamientn ¢ neuronas. Cada neurona recibe una sefial de enimda que
preeesa localmente a travEs de una funcidn de ectivacion y produce una
sefial de salida. Sin embargo. Jas neuronas de entrada no sc conectan dirce-
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temente con las nsuronas de salida, sino a través de una o mids capas inter-
medias de naurcnas. Hay miihtiples consxiones entre las neuronas de cada
capa y entre las capas Estas conaxicnes tienen rucrzas o “pesos” cue son
“agprecdides” por lared. El comportamizsnte de la red estd determinade
por los “pesas” de lus intsrecnexionss teuronales que son establecidos du-
rante el proceso de entrenamienta e la red.

A raves de un procesa experimental, la rod puede ser “entenada” pama
identificar parones hasades en vn grupo de variables de engradi ¥ producir
un resultado de sulide Mas que ser programada. fa red es “entrznada™
presentindols grupos de datas junto con los resultados que el investigador
desea esociar con los datos de entrada. Tue “cepacidad de aprendizijc™ y
proeocsamicnio de una red neuronal artificial esid deserminada por la argus
tectura de lis interconexionss neurcnales y ¢l alsoritmo de sosramiento
utlizado. Después de qus acurre =] “aprendizaje”, 1a red puede clasificar
nuevos casos con las mismas o diferenes caracteristicas. Estas particulzri-
dades hacen a las redes neutanales artificizles I=dnicamente capaces de
“aprender” & partir de ejermples y luego generalizar con cascs que no ke tan
sudo presentadas antes (Wasseoman, 1990).

CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL ARTIFICTATLL.

En |z impkamneniacidn de 12 red searenal an: fivial se ulilizS una r2d de upo

‘feedforward, entrenadla con el dgantmo de retropropagacion y disenada
para activar su neurona de salida. La capa e entrada consistié en oche
unidades que representan las ocho variables que sc conoefan de cada esta-
diante en el momznte de su tngresn, Lacapa intsrmedia tenis 16 unidades
(no cs pasinle predecir 2 priod =1 nimero de unidades intermedias que seran
reguerdas pars un funcionzmicnto Sptimo), el ndmero d2 unidades interme-
dias vario entre 2 v 20 La capa de salida consistié en una unidad Gnicz que
representd cf resultaclo dela preciceidn del rendimienln académico (Exto o
fracasc en el primer afio); 0.0 para fracaso y 1.0 para éxito.

La figura | 1lustra la red usadz en esio estodio. Cada variable de cntrada es
representzda por una newrona. Cada una de cstas neuronas, a su vez, oo-
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necta con todas las nenronas de la capa intermedia La fuerza o “pesos” de
las relaciones entre las neuronas de las capus de entrzda e inermedis es
al=atogia al inicic del entrenamientn, pero en la medida en gue lared obdene
experiancia con los dates, los “'pesos” de las conexiones ontrs las nevronas

cambian, Las varables normalizadas en lis neuronas de 1a capa de entrada i

son multiplicadas por los valores de los “pesos’'de conexién enirslas

neuronas de entrada y las intermed.as, St la suma de lzs sefizles de entrada 'S

a una determinada neurona intermedic alcanza un nivel umbral. se produce
\una schz] de salida en 12 neurons intermedia gue se rzlacion: con una fun-
¢iGn de transferencia que usuelmente ssno lineal. L seiial de sebdadela
reurana intermesliz es ransmitic a 1a neurcna de salids, nuevamente coma
una funcidn de ransferencia y el respectivo “rese” de Cconexion.

ENTRENAMIENTO DE LARED NEURONAL ARTTFICIAL

El proczso Ge entenamiento ée la red consistié on la seleceion retrospect-
va de 1os datos cotrespondientss a la mitad de los esauclizntes de la muestra.
Estos datas fueron usados para derivar un grupo de patrones de enirena-
miento para lared. A las yariables dz entracli Je fueron asignades valores
numéticos entre Dy 1y la red fue sntrenada para cada estudiante. El
algoritmo de cnrznamientd modifics rerativamenie 108 valores numericos
de los “pesos” de conexidn entie las nSUrDNES pans disminuir ¢l crrar de
entrenamiento de Jared. Uns vez entrenada la red, se fijaron 1os *pesos™
definitivos, Cuando un grupe de dates se presentd & Ja red 2nwenada, se
zeneraba unvalor Je salida ropresentativo de 1a clasificacion (éxilo o fraca-
s0) de la prediccin. Este valor de salida se hasaczel conocimicnto que ja
red adguirié en lactapa de entrenamienta.

La red fue entrenada con un algoritmo d2 retropropagacion para snirena-

micne supervisado (Rumelhar: y col., 1986). FJ sntrepamicnto supervisado

5 una téenica en 1a que un grupo representative de parejas entrada-salida
s presentade a la red. A mravss de un algodtma itsrenve, los “pesos™ micr-

nos de 1a red son ajustados para disminuirla diferencia eats Ja prediceidn
ionada por la red y el rosultado verdadero de los casos deentrena-

mENIe.
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USO DE LA RED NELRONALARUISICIA PARA LA FREDICCION DEL
RENDIMIENTC ACADEMICD: N ESTUDIG PRE IMIVaR

C.-wadw disciiado ¢l modelo prediciive, se procedid & someterlo a una pruebi
de eficiencia. Se aplict el moedelo a la otra mitad de estdiantss de la mues-
tra, es decir, datas que 1o habfan intervenido en la constuccidn de la red.
wa.nn«nm_ﬂaoou susceplible de ser comparadn con el desempeiio realimen-
te ocs.:no por cada estixhiante. Esic cotejo se reglizé per medic de un
andlisis ROC (Recoiver Operating Characteris oo, sigmienido of método
descnic por Meistrell {1964

La ggm: ._n los algronmmos, asi como ol enrsnamients y sxamen
dela .an fueron reabizados en lenguaje MATLAB! SUN 2n un computacer
compatibls con [BM con un procesador 486, 56 mHx.
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Figura 1.- Red neuronal atificie! (§X 16X 1) con 8 unidades de entrads. unz
capa de 16 unidades intermedias y una unidad de salids.

Uu...oﬁ...mm de una serie de enseyos, los pardmetros de entrenamiento fuzton
optimizados asi; nimero de unidades on la capa intermediz = 16, coeficiente
10 aprendizzje para las conexiones de la czpa de entrada con la capu
.:.n:.sﬂn.luo.m“ vocficiente ¢e aprendizaje para las conexianes entre la
capa intermedia y la neurons de sahda=(,3; coeficiente de momenie=1.0; ¢
intervalo de entrenamiemo=2(04 iteraciones. Todaos (03 patrones {ueron
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fusde 10 mimmcs para 200 iteraciones on tdos los casos Unz vez snurenadz
1z red, la evaluacién de cos los casos requin & menos de 1 segunda.

El modele predictivo se comporté sacsfactorzamente al ser aplicado al
prendstico individual de 110 estudiantes (Tabla 1). La rsd predijo
comectamenic ¢l rendimiento acacémico en 104 de 1os 110 casaos presentadcos
{94.55% de exacttud), en lanto que, s220n ¢l andlisis ROC. Ia sensibilidad
¥ la espacificidad del procedimicnto fucron, respectivaments, de 92% y
96%;. Dos casos classicados como RG=1 porlaed eran on reabdad RG=;
v cuatre casos dasificados por fa rod comn RG=0, eran 24 realidad RG=1.
Lared examina fas 110 casos con un errnr de 0,0377 por estudiante,

TABLA 1 Comparacion de la prediccion del rendimicnie académico con
Jos resultadaos reales:

RG=1 RG=0
TOTAL
MODELO 110 74 35
REALES 110 76 34
DISCUSION

El presenic trabsjo representa una investigacién inicial de la prediceiin del
rendimients académico con el uso dz novedosas 1écnicas analiticas. En este
senlido, pusde considemrse como une muestra de las posibilidades que
ofrecan las téenicas de andlisis de datos en las invesligaciones sobre el
rendimiento académico. El resultado obtenido demuestra ante tede la
facubilidad de predecir, de una manera razonablemente confiable. el
rendimiento académico 3 uns esciala individual; v, al mismo tiempo, confirma
1os resultados de otras investigacianes (Borcham y col., 1988; Lipton ycol.
1988; Nnodim, 1994) que han demostrade que con el conocimiento de las
caracteristcas de Ios estudiantes en el momentode su ingreso on la umiversidac
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se puscen construir nerramientas con las que es posidle predecir o
rendimiznte académico, Este prondstico puede conssguirse al inicio dal afio
académico, con informaciin de [idcil abtenci6-. Si este prondstica inicis,
que sepam a los estudiantes en dos grandes Prupes, se com plements con
las eveluaciones sistemadticas, se puede construir un perfil individus! que
describe la rayectoria del estdiane desde su ingreso hasta 21 final del curso,
Seguir esta lraysctona y emprender las acciones. cuando sean reover. das.
para corre girla, &5 un procedimiznue gue podia ovitar sorpoesas al Ninal del
curse.

Aungue sste rosultad o no proporciena una prusha definitiva de las venc jas
de las rzces neuronales artificiales sobre los sistemas tradiconales de
prediccion, un examen de Las similitndes y difercncias enire ambos mtedaos
pucdc ser il pora estehlecer el real peicncial dz aplicacion ce Tas redes
neuronalkes, Supcrficiaiments. uns red neurona’ artificial parcee sersimiara
oras algoritmes denvados estadisucamentz en los gue con un conunte de
daios de entrada se obtizne un resuludo e salida. Enldared neurocal. sin
embago, larelacion enue las variables de entrida y las de salida no estd
dzfinida ni cuantificada explicitamente. Por otra parte, el modelo dz ks naies
neuronales difiere de fos andlisis estindares de predicciin porgue = antiene
¥ procesa roca la informacitn Gisponible on la base de datos: es decir. no
descarta vanables qus pueden ser crfticas para la prediceion. En nucsirn
estudic. conservando Lodas fas variables, [a red demostrd su capacilad
para manciar la heterogeneidad encontrads on 14 mucstra ce cstudiaces. En
=sle sentide, es convenicnie tener presente que las méledes jue asumaen
1gual contribuc:dn de tedas Tas vaniatles exploratorias son mias sencillos de
desarollar y proparcionan resuliadas compazrables. en validez predictiva. a
105 obenkdos con modelos complejos de regresian (Wainer y Thissen, [986)
Fmalmente, y aungus s6lo puede ser pastulado, uno de Los aspectos mas
importantes es |z capacidad de la red neurcnal artificial de descubnr
relacionzs multidimensionzsles ent ks vanables 1o que ke permite identific s
imformacién v capitalizaria para mejorar su exactitud predict:va
(Wasserman, | 920).
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