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Resumen

Esta investigacion tiene como objetivo general desarrollar un Sistema Inteligente
con Machine Learning basado en seleccion de variables para predecir el
rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana”. La tesis es
de tipo aplicada y como poblacion tuvo un total de 256 estudiantes del nivel
secundaria, donde se realiz6 un muestreo no probabilistico y para la recoleccion de
datos se utilizé el cuestionario. Para el desarrollo del estudio se empled las
siguientes etapas de la metodologia KDD: La primera etapa que es la seleccion de
datos, se realiz0 la recopilacion de la informacién de los estudiantes, en la segunda
etapa, se llevo a cabo el preprocesamiento de los datos, realizando la limpieza y el
analisis exploratorio, en la tercera etapa que es la transformacion de los datos, se
hizo la asignacion de valor numérico y exportacion en la base de datos, en la cuarta
etapa se realizé la mineria de datos en base al entrenamiento del modelo con diez
algoritmos de aprendizaje automatico (DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, K-NN, NB,
LR y AB). Finalmente, en la quinta etapa, se hizo la interpretacion de los datos y el
disefio del sistema inteligente para predecir el rendimiento académico en base a
las métricas de evaluacion (especificidad, precision, sensibilidad, exactitud y F1-
Score). Dados que los resultados de los algoritmos DT, SVM, GBM y ADA,
obtuvieron con un 100% en todas las métricas, se concluye que el sistema realiza

la prediccion del rendimiento académico de forma muy precisa.

Palabras Clave: Sistema Inteligente, Maching Learning (ML), seleccion de

variables, prediccion, rendimiento académico.
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Abstract

The general objective of this research is to develop an Intelligent System with
Machine Learning based on variable selection to predict the academic performance
of the I.LE.P. "Nuestra Sefora de Copacabana". The thesis is of applied type and as
population had a total of 256 students of the secondary level, where a non-
probabilistic sampling was performed and for data collection the questionnaire was
used. For the development of the study, the following stages of the KDD
methodology were used: The first stage which is the data selection, the collection of
the students' information was performed, in the second stage, the data
preprocessing was carried out, performing the cleaning and exploratory analysis, in
the third stage which is the data transformation, the assignment of numerical value
and export in the database was done, in the fourth stage data mining was performed
based on the training of the model with ten machine learning algorithms (DT, RF,
SVM, ANN, GBM, MP, K-NN, NB, LR and AB). Finally, in the fifth stage, the
interpretation of the data and the design of the intelligent system to predict academic
performance based on the evaluation metrics (specificity, precision, sensitivity,
accuracy and F1-Score) were performed. Given that the results of the DT, SVM,
GBM and ADA algorithms, obtained with 100% in all metrics, it is concluded that the

system performs the prediction of academic performance in an accurate way.

Keywords: Intelligent System, Maching Learning (ML), variable selection,

prediction, academic performance.
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. INTRODUCCION



En este primer capitulo, se desarrolla la realidad problematica a nivel
internacional, en América Latina, a nivel nacional y luego en la institucion educativa.
Posteriormente, se detalla un caso de éxito, la propuesta de solucion, las preguntas

de investigacion, la justificacion, los objetivos e hipotesis.

En este contexto, las instituciones educativas se encuentran lidiando en la
transicion de los estudiantes desde la antigua modalidad presencial, dada la
disminucién del control durante la etapa remota. Esta situacion ha tenido un impacto
adverso en el rendimiento académico de los estudiantes, generando un desafio
actual que requiere medidas efectivas para mejorar y restablecer la disciplina en el

proceso de aprendizaje.

Al respecto, Estrada (2018) menciona que, aunque la educacion
experimenta cambios a lo largo del tiempo, persisten las practicas tradicionales en
la forma de ensefiar, utilizando técnicas y estrategias que siguen el paradigma
tradicionalista. Ademas, subraya la importancia del interés tanto del docente por
ensefiar como del alumno por aprender como un factor importante para determinar
el rendimiento académico (p. 2). A partir de esta reflexion, surge el conflicto
relacionado con el bajo rendimiento académico, ya que la falta de innovacién en los
métodos de ensefianza conduce a un estancamiento en el proceso educativo. Al
mantenerse en lo tradicional, aunque pueda proporcionar resultados aceptables,

resulta insuficiente para generar un cambio significativo a largo plazo.

Con ello, a nivel internacional, en Estados Unidos, el Centro Nacional de
Estadisticas Educativas (NCEA), entidad lider en recopilar y analizar datos
educativos en el pais, reveld que hasta el afio 2022, los estudiantes de 9 afios
experimentaron una disminucién en sus promedios de lectura y mateméticas, con
una reduccién de 5y 7 puntos, respectivamente, en comparacion con los resultados
de 2020. Este declive, sefialado como el peor rendimiento en dos décadas segun
la British Broadcasting Corporation News Mundo (2022, parr. 9). Por tal motivo, se
deduce que el cambio en el rendimiento académico se vio afectado por el entorno
de aprendizaje virtual en ese intervalo de afos, siendo esta una causa principal de
la caida en el rendimiento académico general de todos los paises. Asimismo, cabe
resaltar que Estados Unidos ya anticipaba resultados desfavorables debido a los

cambios derivados de la pandemia. En respuesta, han implementado un plan de



estudios para mejorar el rendimiento en el presente afio, reconociendo la necesidad
de adaptarse y mitigar los efectos negativos del aprendizaje virtual en el ambito

académico.

En América Latina, Lopez et al. (2022) manifiesta una semejanza leve en
el rendimiento académico de los estudiantes colombianos. La evaluacion abarcé a
343 alumnos de niveles primario y secundario, asignandoles calificaciones en una
escala de 0 a 10, con resultados que oscilaron entre un limite superior de 6,80 y un
limite inferior de 6,44. Aunque estos datos sugieren una relativa homogeneidad en
el rendimiento, es crucial subrayar que la consideracién de un rendimiento
académico Optimo se sitla en un valor igual o superior a ocho. En este sentido, se
destaca que la diferencia observada en el rendimiento académico no supera un
porcentaje significativo. No obstante, para alcanzar un rendimiento que se clasifique
como bueno, los resultados deben situarse en niveles iguales o superiores a ocho.
Este umbral resalta la importancia de no solo observar la uniformidad superficial,
sino también considerar las metas establecidas para la excelencia académica.
Estos hallazgos, respaldados por la evaluaciéon de un numero considerable de
estudiantes, ofrecen una visibn mas completa del panorama educativo en
Colombia. Aunqgue la uniformidad podria interpretarse como un indicador positivo,
la atencion a los estandares de rendimiento mas elevados sigue siendo esencial
para asegurar la calidad educativa y la preparacion académica de los estudiantes

en el pais.

Por otro lado, a nivel nacional, en la evaluaciéon muestral (EM) de 396 mil
estudiantes de 2°, 4° y 6° de primaria, y 2° de secundaria, llevada a cabo entre
noviembre y diciembre de 2022 durante el retorno a la presencialidad, se evaluaron
en los siguientes cursos: Ciencia y Tecnologia, Matematica y Lectura, revelando
una disminucion en los resultados de aprendizaje en comparacion con el afio 2019
en la mayoria de las materias impartidas en los centros de estudios. En detalle, en
el curso de Mateméticas experimentd un impacto significativo; en 2° de primaria,
solo el 11,8% de los estudiantes lograron alcanzar un nivel satisfactorio,
representando una disminucion del 5,12% en comparacién con los resultados
obtenidos en el afio 2019. De manera similar, en 4° de primaria, el 23,3% alcanz6

el nivel satisfactorio, mostrando una disminucién del 10,7% en relacién con los



resultados de 2019. En el caso de 2° de secundaria, el 12,7% alcanzo el nivel
satisfactorio, registrando una disminucion del 5% en comparacion con los
resultados del afio anterior. Estas cifras reflejan una tendencia generalizada a la
baja en el rendimiento académico en estas etapas especificas. En el area de
Ciencia y Tecnologia, evaluada solo en 2° de secundaria, se observdé una
disminucién de 2 puntos en el rendimiento académico, obteniendo 499 en
comparacion con la media promedio del afio anterior. Por ultimo, en el area de
Lectura, la situacion varia: en 2° de primaria, el 37,6% alcanzé el nivel satisfactorio,
mientras que en 4° de primaria, el rendimiento bajé al 30%. En 2° de secundaria,
se observaron mejoras con un 19,1% en el nivel satisfactorio, un aumento del 4,6%
en comparacion con 2019. Respecto a 6° de primaria, el 25,2% y el 15% de los
estudiantes alcanzaron el nivel satisfactorio en las areas de Lectura y Matematicas,

respectivamente (Ministerio de Educacion del Peru, 2023, péar. 1 — 19).

Es asi como, los resultados obtenidos demuestran una proyeccion de como
estd el rendimiento académico en el Perl, ya sea, en instituciones publicas o
privadas, lo que permite tener una mejor perspectiva sobre los puntos a mejorar en

los afios posteriores.

En referente a la |.LE.P “Nuestra Sefiora de Copacabana”, tras realizar
entrevistas con los docentes, escuchar las opiniones del director y realizar
observaciones continuas al entorno académico, se pudo determinar que el
rendimiento académico ha disminuido mucho en comparacion a afios anteriores,
este declive se atribuye principalmente a la normalizacion de la falta de disciplina
entre los alumnos, a los desafios familiares que enfrentan y a la carencia de
herramientas tecnoldgicas para proporcionar el apoyo necesario a los alumnos con
dificultades. De igual importancia es la distribucion aleatoria de los alumnos, que
esta resultando contraproducente al mezclar a aquellos estudiantes dedicados con
aquellos sin motivacién para estudiar. Ademas, el area de psicologia, encargada
del bienestar mental y emocional de los estudiantes, ha experimentado cambios en
su personal, lo que significa que estan en la fase inicial de conocer a los alumnos
gue presentan problemas. Estas causas han tenido un impacto negativo en el

rendimiento académico de los estudiantes, lo que ha reducido sus oportunidades



de continuar sus estudios en las universidades y ha incrementado su probabilidad

de involucrarse en otro tipo de actividades. Véase el ANEXO 7.

En relacién con la evaluacion del rendimiento académico de los estudiantes
en la institucion, se establece el siguiente: Las evaluaciones se llevan a cabo a
través de examenes semanales de avance académico (ESAA), exdmenes de
simulacro tipo admision y examenes bimestrales, que contribuyen al 20%, 10% y
20% respectivamente de la calificacion final. Como resultado, el conjunto de
actividades realizadas durante las horas de clase, que incluye el trabajo en el
cuaderno y libro, asi como la participacién y practicas, constituye el 50% restante

de la evaluacion final. Véase el ANEXO 9.

Rajendran, et al. (2022), en su estudio “Predecir el rendimiento académico
de estudiantes de secundaria y preparatoria utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico”, se baso en algoritmos de aprendizaje automatico (LR, ANN, RF, GBM,
Apilamiento) para predecir el rendimiento académico de estudiantes de secundaria
y preparatoria. En base al modelo de rendimiento “Bajo”, obtuvieron los siguientes
resultados: LR obtuvo una precision de 34.96%, recall 38.14% y F1 — score 36.48%,
ANN obtuvo una precision de 54.72%, recall 55.67% y F1 — score 55.19%, RF
obtuvo una precision de 79.07%, recall 80.89% y F1 — score 79.97%, GBM obtuvo
una precision de 63.28%, recall 67.69% y F1 — score 65.41% y el algoritmo de
apilamiento obtuvo una precisién de 78.03%, recall 77.68% y F1 — score 77.85%,
en cuanto al modelo de rendimiento “Moderado”, LR obtuvo una precisién de
55.35%, recall 53.96% y F1 — score 54.65%, ANN obtuvo una precision de 52.75%,
recall 45.58% y F1 — score 58.90%, RF obtuvo una precision de 76.11%, recall
72.26% y F1 — score 74.13%, GBM obtuvo una precision de 72.19%, recall 57.26%
y F1 —score 63.86% y el algoritmo de apilamiento obtuvo una precision de 77.28%,
recall 72.82% y F1 — score 74.98%, Finalmente en el modelo de rendimiento “Alto”,
LR obtuvo una precision de 57.91%, recall 55.52% y F1 — score 56.69%, ANN
obtuvo una precision de 49.76%, recall 60.50% y F1 — score 54.61%, RF obtuvo
una precision de 69.65%, recall 73.10% y F1 — score 71.33%, GBM obtuvo una
precision de 54.94%, recall 69.80% y F1 — score 61.49% vy el algoritmo de
apilamiento obtuvo una precision de 71.37%, recall 79.12% y F1 — score 75.05%.

La conclusion del estudio indica que el algoritmo de apilamiento demostré la mayor



precision, recuperacioén y puntuacion F1 en general, seguido por el aumento de
gradiente, el bosque aleatorio, la red neuronal artificial y, por ultimo, el algoritmo de
regresion logistica. Estos hallazgos sugieren que una variedad de factores,
incluyendo tanto variables sociodemograficas como variables relacionadas con el

estilo de vida, pueden influir en el rendimiento académico de los estudiantes.

En este sentido, se propone la implementacion de un Sistema Inteligente con
Machine Learning basado en la seleccion de variables, con el objetivo de predecir
de manera individual el rendimiento de cada alumno. Esta aproximacion posibilitaria
la clasificacion de los estudiantes en diferentes categorias, teniendo en cuenta sus
capacidades, actitudes y aptitudes. Ademas, la aplicacion de este sistema permitiria
una vision mas precisa de la realidad académica de los alumnos, facilitando asi la
formulacibn de un marco de trabajo y un plan académico adaptado a las
necesidades.

Por tal motivo, se ha generado la siguiente pregunta de investigacion ante
la problematica general: ¢,COmo un Sistema Inteligente con Machine Learning
basado en seleccién de variables permitira predecir el rendimiento académico de la
I.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana™? y como preguntas que responden a los
problemas especificos, en primer lugar: ¢ Como un Sistema Inteligente con Machine
Learning basado en seleccion de variables permitird predecir con especificidad el
rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Sefora de Copacabana’?, en segundo
lugar: ¢Cémo un Sistema Inteligente con Machine Learning basado en seleccion
de variables permitira predecir con precision el rendimiento académico de la |.E.P.
“‘Nuestra Sefiora de Copacabana”?; en tercer lugar: ¢ Como un Sistema Inteligente
con Machine Learning basado en seleccion de variables permitira predecir con
sensibilidad el rendimiento académico de la |LE.P. “Nuestra Sefora de
Copacabana’?; en cuarto lugar: ¢Cémo un Sistema Inteligente con Machine
Learning basado en seleccion de variables permitira predecir con exactitud el
rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Senora de Copacabana”?; finalmente:
¢Como un Sistema Inteligente con Machine Learning basado en seleccién de
variables permitird predecir con Fl-score el rendimiento académico de la I.E.P.
“‘Nuestra Sefiora de Copacabana”?



Frente a lo mencionado, el presente trabajo cuenta con una justificacion
tedrica, debido a que esta respaldado por articulos cientificos, revistas indexadas y
fuentes de busqueda de informacién confiables como lo es el MyLOFT. Ademas de
basarse en las siguientes teorias: inteligencia artificial, donde sostiene que las
maquinas pueden aprender y adaptarse a su entorno; teoria de la prediccion, donde
sostiene que es posible predecir el comportamiento futuro a partir de datos
historicos; y la teoria de la seleccion de variables, donde sostiene que la seleccion
de variables puede mejorar la precisién de las predicciones. Asimismo, presenta
una justificacion social, porque fomenta el apoyo a los jovenes estudiantes al
predecir el rendimiento académico, identificando a los que requerirdn mayor apoyo
por parte del docente. Adicionalmente, se justifica de forma tecnoldgica por el
desarrollo de un sistema de prediccibn que abre camino a una educacion
modernizada, esto en busca de generar algun cambio que mejore el rendimiento
académico del pais. Por ultimo, brinda facilidad a la hora de clasificar a los alumnos

y permite generar un plan de trabajo adecuado para el desarrollo de los jovenes.

En base a todo lo investigado, se planteé el siguiente objetivo general:
Desarrollar un Sistema Inteligente con Machine Learning basado en seleccion de
variables para predecir el rendimiento académico de la I.E.P. “Nuestra Sefiora de
Copacabana”, y como objetivos especificos; en primer lugar: Desarrollar un Sistema
Inteligente con Machine Learning basado en seleccién de variables para predecir
con especificidad el rendimiento académico de la |.LE.P. “Nuestra Sefora de
Copacabana”; en segundo lugar: Desarrollar un Sistema Inteligente con Machine
Learning basado en seleccién de variables para predecir con precision el
rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana”; en tercer
lugar: Desarrollar un Sistema Inteligente con Machine Learning basado en
seleccioén de variables para predecir con sensibilidad el rendimiento académico de
la I.LE.P. “Nuestra Senora de Copacabana”; en cuarto lugar: Desarrollar un Sistema
Inteligente con Machine Learning basado en seleccion de variables para predecir
con exactitud el rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Sefiora de
Copacabana’; finalmente: Desarrollar un Sistema Inteligente con Machine Learning
basado en seleccion de variables para predecir con Fl-score el rendimiento

académico de la |.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana”.



Por ende, se establece como hipoétesis general: El desarrollo de un Sistema
Inteligente con Machine Learning basado en seleccién de variables predice el
rendimiento académico de la I.LE.P. “Nuestra Senora de Copacabana”, y como
hipotesis especificas; en primer lugar: El desarrollo de un Sistema Inteligente con
Machine Learning basado en seleccion de variables predice con especificidad el
rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana”; en segundo
lugar: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning basado en
seleccién de variables predice con precision el rendimiento académico de la I.E.P.
“‘Nuestra Senora de Copacabana”; en tercer lugar: El desarrollo de un Sistema
Inteligente con Machine Learning basado en seleccion de variables predice con
sensibilidad el rendimiento académico de la I.E.P. “Nuestra Sefiora de
Copacabana”; en cuarto lugar: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine
Learning basado en seleccion de variables predice con exactitud el rendimiento
académico de la |I.E.P. “Nuestra Sefora de Copacabana”; finalmente: El desarrollo
de un Sistema Inteligente con Machine Learning basado en seleccion de variables
predice con Fl1-score el rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra Sefiora de

Copacabana”.



Il. MARCO TEORICO



En este capitulo, se ha llevado a cabo la busqueda de fuentes de
informacion, abarcando antecedentes a nivel nacional e internacional (véase el
ANEXO 3), incorporando teorias y bases conceptuales relevantes (véase el ANEXO
4). A continuacién, se presenta una lista detallada de los términos y conceptos
claves que sustentaran el desarrollo de la investigacion, proporcionando una vision

clara de que seran empleados en este capitulo y en el contenido de la investigacion.

Tabla N° 1: Diccionario de Términos

Descubrimiento de conocimiento en bases de datos o Knowledge

KDD Discovery in Databases.

DT Arbol de decision o Decision Tree.

RF Bosque aleatorio o Random Forest.

RT Arbol aleatorio o Random Tree.

NB Bayes ingenuos o Naive Bayes.

SVM Maquina de vectores de soporte o Support Vector Machines.

KNN K-vecinos mas cercanos o K-Nearest Neighbors.

MP Perceptron maltiple o Multi Perceptron.

LB LogitBoost.

GBM Maquina de aumento de gradiente o Gradient Boosting Machine.
SGD Descenso del gradiente estocastico o Stochastic Gradient Descent.
ROC Curva de caracteristicas de operacion del receptor o Receiver
CURVE | Operating Characteristic Curve.

SLD Discapacidad de aprendizaje especifica o Specific Learning Disability.
ML Aprendizaje automatico o Machine Learning.

ADA Impulso Adaptativo o Adaptive Boosting.

ANN Red Neuronal Artificial o Artificial Neural Network.

LR Regresion Logistica o Logistic Regression.
CNN Red neuronal convolucional o Convolutional Neural Network.
AUC Area bajo la curva o Area Under the Curve.

Coeficiente de correlacion de Matthews o Matthews Correlation
MCC C

Coefficient.
XGB Refuerzo de gradientes extremo o Extreme Gradient Boosting.
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REE Eliminacion Recursiva de Caracteristicas o Recursive Feature
Elimination.
PCA Andlisis de Componentes Principales o Principal Component
Analysis.
Paquete Estadistico para Ciencias Sociales o Statistical Package for
SPSS . :
Social Sciences.
IDE Entorno de Desarrollo Integrado o Integrated Development
Environment.
Estudio de administracion de SQL Server o SQL Server Management
SSMS )
Studio.
PART Busqueda por particion o Partition Search.
Conectividad abierta de base de datos o Open Database
ODBC o
Connectivity.

Fuente: Elaboracion Propia

Segun, Orsoni et al. (2023), indican que su investigacion consistio en
identificar la solucion Optima de agrupamiento mediante la comparacion de dos
métodos basados en funciones cognitivas mas distintivas entre estudiantes con
SLD. Ademas, se propusieron desarrollar y validar un modelo de Machine Learning
(ML) utilizando los algoritmos ADA y ANN. El objetivo era determinar si se podian
predecir los perfiles cognitivos de 292 estudiantes mediante métricas de evaluacion
como exactitud y F1-score. Para lo cual, la investigacion, llevada a cabo en la region
de Emilia-Romania en Italia, incluyé la seleccién de participantes de varias escuelas,
guienes fueron sometidos a pruebas estandarizadas y a un juego digital en linea
para evaluar sus funciones cognitivas. Asimismo, emple6 una metodologia basada
en dos niveles: en el primer nivel, se utilizé un algoritmo de autoorganizacion de
mapas de Kohonen y en el segundo nivel, se uso el algoritmo de agrupacion K-
medias. Los resultados revelaron que ADA logr6 una exactitud del 77.2% y un F1-
score del 89.9%, mientras que ANN alcanzo una exactitud del 91.7% y un F1-score
del 91.6%. Estos hallazgos respaldan la capacidad del modelo de ML desarrollado
para predecir con precision los perfiles cognitivos de los estudiantes. De este modo,
se obtuvo que el modelo de ML desarrollado fue capaz de predecir con precision
los perfiles cognitivos de los estudiantes. Por lo que, estos hallazgos sugieren que

el uso de modelos de aprendizaje automéatico puede ser una herramienta util para
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identificar y comprender las diferencias cognitivas entre estudiantes con SLD, lo
gue podria ayudar a desarrollar estrategias educativas mas personalizadas y

efectivas. (p. 1 - 2).

Igualmente, Kannan, Abarna y Vairachilai (2023), buscaron mejorar el
antiquisimo sistema educativo de la India para evitar el abandono académico de los
estudiantes de grado superior, siendo un total de 4424 estudiantes, proponiendo
asi el desarrollo de un modelo de ML que emplee los siguientes algoritmos: KNN,
DT, RF, SVM, ANN, NB, GBM y ADA que fueron medidos a través de la métrica de
exactitud. La finalidad es conseguir una prediccion del rendimiento académico y asi
poder brindar apoyo a los alumnos. Para lo cual, se utilizaron cuatro enfoques: la
recopilacién de datos, la seleccidén de caracteristicas y procesamiento, el analisis
de datos y la clasificacion de los alumnos; aplicando técnicas de ingenieria,
validacion cruzada k-fold y algoritmos de prediccién respectivamente, con una
rigurosa evaluacion para la fase final. Como resultado, KNN obtuvo una exactitud
de 70.12%, DT una exactitud de 74.17%, RF una exactitud de 80.55%, SVM una
exactitud de 71.42%, ANN una exactitud de 80.23%, NB una exactitud de 66.23%,
GBM una exactitud de 79.05% y ADA una exactitud de 75.74%. Es asi como, se
pudo crear un modelo preciso que facilitaba la prediccién del rendimiento
académico, que contribuyé en la toma de decisiones tempranas de algunas

instituciones educativas de ensefianza superior. (p. 1 - 4)

Por otro lado, Al-Alawi et al. (2022), buscaron identificar y analizar los
factores que afectan el rendimiento académico de los estudiantes universitarios,
especialmente aquellos que se encuentran en situaciéon de bajo rendimiento
académico. Para esto, usaron la metodologia KDD, que es ampliamente utilizada
por los investigadores cientificos en el campo de la mineria de datos, este proceso
iterativo consta de ocho fases: especificacién del problema, obtencién de recursos,
limpieza de datos, preprocesamiento, mineria de datos, evaluacion, interpretacion
y explotacion. La muestra aplicada fue de 6514 estudiantes universitarios, haciendo
uso de los algoritmos individuales: DT, RF, RT, NB, SVM, KNN y MP; y algoritmos
en conjunto: LB, Vote y Bagging que fueron evaluados a través de la métrica de
exactitud. Por consiguiente, se determin6 que los principales factores que afectan

el rendimiento académico de los estudiantes universitarios incluyen la duracién del
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estudio en la universidad y el rendimiento previo en la escuela secundaria. Ademas,
se encontré que los algoritmos de aprendizaje automatico empleados son muy
efectivos para identificar patrones ocultos en los datos y predecir el rendimiento
académico de los estudiantes con una alta precision, siendo los resultados los
siguientes: DT obtuvo una exactitud de 82.4%, RF una exactitud de 78.3%, RT una
exactitud de 76.1%, NB una exactitud de 71.4%, MP una exactitud de 80.9%, SVM
una exactitud de 70.8%, KNN una exactitud de 76.1%, Vote una exactitud de 81.3%,
LB una exactitud de 80.7% y Bagging una exactitud de 82.2%. En conclusion, el
algoritmo de Decision Tree es el 6ptimo para su uso comparado a los demas. De
igual manera, los resultados experimentales revelaron que la duracion del estudio,
el puntaje de la escuela secundaria y el género son los principales factores
identificados que resultaron en que los estudiantes universitarios quedaran bajo
periodo de prueba (p. 15).

En relacion, Wang et al. (2022), manifiestan que su objetivo es analizar la
oscilacion del rendimiento académico de estudiantes ordinarios chinos y desarrollar
un modelo de prediccion certero. Por consiguiente, se emplearon cuestionarios
para el proceso de recopilacién de datos y se aplicé la prueba de Chi-Cuadrado
para el analisis e identificacion de los factores principales. Respecto a la
metodologia empleada, esta se basé en la recopilacion de los datos,
preprocesamiento, seleccion de caracteristicas, construccion del modelo,
evaluacion de modelo y andlisis de los resultados. Gracias a esto, se propusieron
cuatro modelos de ML, haciendo uso de los algoritmos de LR, SVM, NB y RF, y
métricas de evaluaciobn como exactitud, precision y sensibilidad, donde se
identificaron caracteristicas Unicas de los alumnos con un bajo rendimiento. Siendo
los resultados los siguientes: LR con una exactitud de 85.04%, una precision de
81.61% y una sensibilidad de 77.78%, NB con una exactitud de 80.49%, una
precision de 73.57% y una sensibilidad de 76.27%, RF con una exactitud de
83.71%, una precision de 78.42% y una sensibilidad de 75.76%. Por lo tanto, se
pudo determinar que el modelo de SVM es el mejor y mas preciso para la prediccion
del rendimiento académico siendo la tasa promedio de exactitud: 86.18%, la tasa

promedio de precision: 80,96% y la tasa promedio de sensibilidad: 82.83%.
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Ademas, los datos recopilados se podrian utilizar para el desarrollo de medidas

coherentes para el apoyo a los estudiantes. (p. 1)

De forma similar, Owusu-Boadu et al. (2021) mencionaron que el objetivo del
estudio fue examinar el grado en que las caracteristicas cognitivas y no cognitivas
influyen en el rendimiento académico de los estudiantes de escuelas de segundo
ciclo utilizando algoritmos de ML como el DT, KNN, ANN, LR, RF, ADA y SVM que
fueron evaluados con las siguientes métricas: AUC y exactitud. De igual manera,
comparar y evaluar el rendimiento predictivo de diferentes métodos de clasificacion
para predecir el rendimiento. Asimismo, la metodologia utilizada incluy6 la
obtencién de 480 registros con dieciséis caracteristicas, el preprocesamiento del
conjunto de datos y la codificacion numérica. Finalmente, los resultados obtenidos
fueron: RF con una exactitud de 77.1% y un AUC de 90.3%, LR con una exactitud
de 77.9% y un AUC de 90%, ANN con una exactitud de 76% y un AUC de 89.5%
superando a los algoritmos de KNN con una exactitud de 63.8% y un AUC de
82.6%, SVM con una exactitud de 72.7% y un AUC de 80%, DT con una exactitud
de 73.3% y un AUC de 87.6% y ADA con una exactitud de 74.8% y un AUC de
80.8%. Ademas de que las caracteristicas cognitivas como las no cognitivas son
importantes predictores del rendimiento académico, y que los modelos de
aprendizaje automatico pueden ser efectivos para dicha prediccién, por lo que este
enfoque puede ser Util para mejorar la toma de decisiones educativas y ayudar a

identificar a los estudiantes que necesitan apoyo adicional. (p. 12).

De igual importancia, Garcia (2021), mencioné en su tesis para obtener el
titulo profesional de Ingeniero de Sistemas, que su objetivo era desarrollar un
modelo de ML para predecir el rendimiento académico, aprovechando la
metodologia KDD y herramientas como SPSS statistic y modeler. Ademas, buscaba
identificar que tan exacto, sensible y especifico puede ser el ML para la predicciéon
del rendimiento académico. Para lo cual, se realiz6 una recoleccion de datos de la
poblacion establecida por 82 alumnos de ingenieria de sistemas, para luego utilizar
la metodologia KDD y dejar los datos listos para aplicar técnicas de ML,
considerando utilizar los algoritmos de SVM, DT y KNN y asi buscar la validacion
final con una matriz de confusion y el coeficiente Kappa de Cohen. Los resultados

fueron los siguientes: SVM con una exactitud, sensibilidad y especificidad de 100%,
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DT con una exactitud de 89.51%, una sensibilidad de 85.05% y una especificidad
de 91.92%, KNN con una exactitud de 79.75%, una sensibilidad de 72.41% y una
especificidad de 84%. Por consiguiente, se determiné que SVM puede realizar
predicciones con todos los criterios mencionados y se verificé la muy buena

concordancia de los datos gracias al indice de Kappa de Cohen. (p. 26 — 41)

Ademas, los autores Ojajuni et al. (2021) tienen como finalidad desarrollar
un modelo de ML que clasifique y prediga el éxito académico de los estudiantes
basandose en datos histéricos, asi como también identificar los factores clave que
afectan el desempefio académico. Para su desarrollo, se empled el uso de
algoritmos de ML supervisados como: DT, RF, SVM, LR, ADA, XGBoosty CNN que
seran medidos segun su exactitud. Los materiales y métodos usados se basan en:
primero, definir las herramientas, Python junto con las bibliotecas Scikit-learn y
TensorFlow; segundo, establecer el conjunto de datos, rendimiento académico de
1044 estudiantes; tercero, preprocesamiento de datos e ingenieria de funciones;
cuarto, modelo de clasificacion de ML; quinto, evaluacién del desempefio del
modelo de ML, el conjunto de entrenamiento esta compuesto por un 70% vy el
conjunto de prueba en un 30%. Los resultados fueron los siguientes: DR con una
exactitud de 47.95%, RF con una exactitud de 92.60%, SVM con una exactitud de
42.88%, LR con una exactitud de 40.96%, ADA con una exactitud de 35.75%, SGD
con una exactitud de 33.69%, XGBoost con una exactitud de 97.12%, CNN con una
exactitud de 72.74%. Estos resultados demuestran que XGBoost puede predecir el
rendimiento académico con una mayor exactitud. Ademas, se demostrd que las
caracteristicas sociales y demograficas afectan el éxito académico de los
estudiantes. Es asi como, concluyen que la aplicacion de ML en el aula ayudara a
los educadores a identificar a estudiantes con bajo rendimiento para tomar las

acciones necesarias. (p. 482 — 489).

Por otra parte, Dinh et al. (2020), tienen como objetivo de su estudio emplear
las técnicas de ML para predecir el promedio de calificaciones final de los
estudiantes en funcién de las caracteristicas personales (género y lugar de
residencia), puntajes de ingreso a la universidad, afio sabatico y su desempefio del
primer y segundo afio. Los datos son recopilados combinando la informacion de

una encuesta con los datos del sistema de informacion de gestion estudiantil de la
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universidad para un total de 525 estudiantes. Para ello, emplea una metodologia
gue consta en: recopilar e integrar los datos, preprocesar los datos, y construir y
evaluar el modelo. Mismo que es medido por la métrica de exactitud para las
técnicas de ML como: NB, SMO, MP, DT, RF, RT, PART y OneR, teniendo en
cuenta que se considera el 70% como conjunto de entrenamiento y 30% como
conjunto de prueba. Los resultados fueron los siguientes: NB y MP con una
exactitud de 86.19%, SMO con una exactitud de 85.64%, DT con una exactitud de
73.48%, RF con una exactitud de 80.70%, RT con una exactitud de 77.90%, PART
con una exactitud de 74.59% y OneR con una exactitud de 76.24%. En conclusion,
se puede observar como el algoritmo de NB y MP obtuvieron una mayor exactitud

y a su vez una mayor tasa de TP para la mayoria de las clases. (p. 23 — 26).

De igual manera, Urkude y Gupta (2019), indican que el objetivo de su
investigacién es desarrollar un modelo de ML para predecir la probabilidad de que
un estudiante pase un curso y determinar si era necesario una intervencion, con la
intencion de mejorar la calidad del sistema educativo y predecir el rendimiento
académico de los estudiantes. Para ello, se empled una metodologia que consta
en los siguientes pasos: recopilacion de datos, preprocesamiento, construccion del
modelo y evaluacién. Es asi como, se utilizaron tres algoritmos de aprendizaje
supervisado: SVM, DT y NV para predecir el nUmero de estudiantes que obtendrian
éxito en un curso y evaluar la calidad del método de ensefianza-aprendizaje. Por
ello, se utiliza la métrica de evaluacién de modelo, F1-score, para evaluar la
precision de las predicciones. Donde, se pudo demostrar que, para una muestra de
300 estudiantes, el SVM obtuvo un F1l-score de 78.38%, el DT un F1-score de
66.13%, el NV un F1-score de 76.34%. Ademas, se menciona que los resultados
obtenidos pueden ser utilizados por las instituciones educativas para mejorar los
resultados del curso y comprender mejor los patrones de inscripcion de los

estudiantes. (p. 1 - 4)

También, Mounika y Persis (2019), tienen como objetivo desarrollar un
modelo de prediccién del desempefio académico de los estudiantes, utilizando
métodos de clasificacion como: KNN, SVM, DT, RF y GBM que fueron evaluados
por la métrica de exactitud. Para su desarrollo, utilizaron una metodologia de ML

supervisado basada en las siguientes fases: carga del conjunto, calculo de la
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media, separaciéon de datos, resumen de los datos y hacer predicciones. En
resumen, el algoritmo se entrena en un conjunto de datos etiquetado, mismo que
esta compuesto por informacion sobre las caracteristicas de los estudiantes, como
el sexo, la edad, la procedencia, el puntaje en el examen de ingreso a la universidad
y las notas en los exdmenes semestrales. Los resultados fueron: para el algoritmo
KNN una exactitud de 78.86%, SVM con una exactitud de 98.60%, DT con una
exactitud de 93.28%, RF con una exactitud de 91.61% y GBM con una exactitud de

99.66%, siendo este Ultimo el que generd la mayor exactitud. (p. 724)

Por otro lado, Carrion et al. (2021), comenta que el objetivo del estudio fue
evaluar como la pandemia afecto el rendimiento académico y la salud mental de los
estudiantes de farmacia que asisten a una universidad histéricamente negra
(HBCU). Para ello, se desarroll6 una encuesta que recopild6 informacion
demografica y respuestas de los estudiantes utilizando preguntas tipo Likert, de
seleccion multiple, con varias respuestas. Los resultados del estudio indicaron que
la pandemia tuvo un impacto significativo en el rendimiento académico y la salud
mental de los estudiantes de farmacia HBCU, lo que sugiere la necesidad de apoyo
adicional para estos estudiantes durante y después de la pandemia. (p. 1).
Considerando lo leido, la etapa virtual que se atraveso6 durante la pandemia es un
precedente del porqué se presenta un bajo rendimiento académico, por lo cual, se
requiere tomar las medidas necesarias para restablecer el marco de estudio y los
métodos del aprendizaje.

Por otra parte, se hace uso de las siguientes teorias y bases conceptuales,
a modo, de que sirvan como guia durante todo el desarrollo. Al respecto, la
Universidad Internacional de La Rioja (UNIR) indica que los sistemas inteligentes
aplican tecnologias como el Big Data, el internet de las cosas, el 5G, la inteligencia
artificial, la vision artificial, la realidad aumentada, entre otros. Permitiendo asi, la

integracion entre el mundo fisico y el mundo virtual (parr. 2, 2022).

En cuanto al ML, Awad y Khanna (2015) lo definen como una rama de la
inteligencia artificial que emplea una serie de algoritmos para analizar y simplificar
la relacion entre datos y asi dotar a las computadoras de la capacidad de encontrar
patrones y generar predicciones (p. 1).
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Respecto a los tipos de ML, Oladipupo (2010) lo divide en 4 por orden
jerarquica, tales como, el aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado,
aprendizaje semisupervisado y aprendizaje por refuerzo (p. 3). A continuacion, el

autor define un breve concepto por cada tipo de ML.

e Aprendizaje Supervisado: El algoritmo se encarga de generar una funcion
gue pueda asignar las entradas a las salidas deseadas.

e Aprendizaje No Supervisado: Modela un conjunto de entradas de datos.

e Aprendizaje Semisupervisado: Realiza la combinacién de ejemplos
etiquetados y no etiquetados parar generar un nuevo clasificador.

e Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo establece como actuar en base a su
percepcion del mundo, dénde cada accion genera un impacto en el entorno,

mismo que guia al algoritmo de aprendizaje.

Ademas, Sen (2021), afiade también que en el aprendizaje supervisado el
algoritmo desarrolla un modelo mateméatico con los datos de las entradas y los
resultados esperados. Para el aprendizaje no supervisado se toma un conjunto de
datos para detectar los patrones. En cuanto al aprendizaje semisupervisado es una
forma hibrida de técnicas. Finalmente, el aprendizaje por refuerzo hace uso de
software y maquinas para tomar una mejor decision (p. 62 — 63).

Por otro lado, Alban y Calero (2017), menciona que el rendimiento
académico comprende todo el proceso de aprendizaje realizado por el estudiante
y el aprovechamiento de las herramientas e influencias brindadas a los alumnos (p.
214). Ademas, de que dependera también de los procesos de aprendizaje que
emplee el docente como las metodologias que aplique la institucion educativa para

la ensefanza de los cursos.

Respecto a los métodos que pueden aplicarse para facilitar el uso del ML,
se encuentra la seleccion de variables o caracteristicas, donde la autora
Gonzalez (2015) infiere que este método se encarga de abordar la construccion o
seleccién del modelo, teniendo en cuenta que, a mayor cantidad de variables, mas

parametros por estimar y por ende produce una disminucion en la precision
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individual. Por ese motivo, se busca seleccionar las variables con apoyo de filtros
(p. 11).

Para ello, Hsuan et al. (2023), menciona que, en la selecciébn de
caracteristicas mediante RFE, es utilizado para reducir el nimero de variables de
entrada de los modelos de ML, para identificar las caracteristicas importantes en

este estudio (p. 3).

En cuanto al algoritmo SelectkBest, Meca (2011), indica que es una técnica
de seleccion de caracteristicas o variables mediante la relacion entre la variable
objetivo y la seleccién de las caracteristicas mas importantes segin un puntaje

especifico (p. 9).

De igual manera, Canto (2021), indica que SelectPercentile es un método
de seleccion que se utiliza para elegir o seleccionar las caracteristicas mas
importantes de un conjunto de datos en funcién de un porcentaje especifico de las
mejores caracteristicas, se basa en una evaluacién univariante de las variables (p.
67).

Asimismo, Chaudhari y Thakkar (2023), menciona que PCA, se utiliza para
identificar patrones en los datos y reducir la dimensionalidad, vy
VarianceThreshold, realiza la seleccion de caracteristicas al eliminar las
caracteristicas con baja varianza, ambas son técnicas utilizadas ML para el
preprocesamiento y la reduccién de la dimensionalidad de conjuntos de datos (p.
2).

Respecto al algoritmo de optimizacion de hiperparametros, Canto (2021),
menciona que el GridSearchCV se utiliza para realizar una busqueda exhaustiva
de los mejores hiperparametros, entrena el modelo y evalia su rendimiento

utilizando validacion cruzada para un modelo de aprendizaje automatico (p. 72).

Con relacion a la metodologia que se va a emplear, Corona, Jiménez y
Cortés (2020) menciona que KDD, es un proceso iterativo que se basa en los
requerimientos del usuario final, donde se combinan los descubrimientos y analisis

con el fin de identificar los patrones para que el usuario los analice. (p. 19).
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Figura N° 1: Etapas de la metodologia KDD

Fuente: Corona, Jiménez y Cortés (2020)

Los mismos autores definen que la primera etapa de seleccion consta en
identificar el conocimiento importante desde la perspectiva del usuario final,

creandose un conjunto de datos objetivo o seleccionando la totalidad de los datos
(p. 20).

Respecto a la segunda etapa, preprocesamiento, los mismos autores
afaden que se analiza la calidad de la informacién haciendo uso de las operaciones
basicas, tales como, la remocion de datos ruidosos, la seleccion de estrategias para
el manejo de todo tipo de datos y la conceptualizacidon de técnicas estadisticas para

su reemplazo en caso sea requerido (p. 20).

En cuanto a la tercera etapa, transformacion de datos, indican que se busca
caracteristicas para representar la informacion dependiendo de las metas del
proceso. En este punto, se hace uso de métodos de reduccion de dimensiones para

hallar representaciones invariantes (p. 20).

En la cuarta etapa, mineria de datos, los autores infieren que se busca
descubrir los patrones de interés. Esto se logra aplicandose tareas de
descubrimiento como lo son la clasificacién, el agrupamiento, los patrones

secuenciales, las asociaciones, etc. (p. 20).
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Por ultimo, en la etapa de interpretacion y evaluacion de datos, mencionan

gue se evalua los datos hallados en la etapa anterior para determinar si estos se

retornan por ser patrones redundantes o irrelevantes. Luego, los patrones utiles se

traducen para que sean entendidos por los usuarios finales (p. 20).

Asimismo, dentro de las Métricas de Evaluacion de Modelo, se definen las

meétricas de especificidad, precision, sensibilidad, exactitud y F1-score, que

seran evaluadas a través de una matriz de confusion, donde los autores Abdulkadir

y Derbew (2023) lo define como una herramienta simple de andlisis de rendimiento

gue hace uso del aprendizaje automatico supervisado, donde cada columna

representa la instancia en una clase predicha y cada fila la instancia en una clase

real.
Tabla N° 2: Matriz de confusion
Estimacién por el modelo
Negativo (N) | Positivo (P)
Negativo ™ FP
Real
Positivo FN TP
Fuente: Abdulkadir y Derbew (2023)
Donde:

- True Negatives (TN): Predicciones negativas que son realmente negativas.

- False Positives (FP): Predicciones positivas que son realmente negativas.

- False Negatives (FN): Predicciones negativas que son realmente positivas.

- True Positives (TP): Predicciones positivas que son realmente positivas.

Como una de las métricas a tratar, se busca que el modelo presente brinde

resultados muy precisos, por lo que, segun Burman y Som (2019), la especificidad

proporciona una medicion para conocer la tasa de verdaderos negativos o falsos,

mostrando cuan bien el modelo puede detectar estos casos (p. 758). Gracias a

21



este, el modelo podra clasificar correctamente los casos con resultados negativos

y prevenir errores dentro de lo posible.

Ecuacion N° 1: Célculo de la especificidad

Especificidad = 100

TN + FP
Fuente: Burman y Som (2019)

Adicionalmente, Zapeta et al. (2022) indican que la precision mide la
cantidad de verdaderos positivos y falsos positivos para buscar una prediccion

precisa por medio del porcentaje de predicciones acertadas (p. 4632).

Ecuacion N° 2: Calculo de la precision

Precision = 100

TP + FP

Fuente: Zapeta et al. (2019)

Ademas, se busca que el modelo sea sensible, para lo cual, Burmany Som
(2019), mencionan que esta métrica indica el porcentaje de casos positivos que
fueron correctamente identificados segun los pardmetros del estudio (p. 758).
Gracias a esto, se disminuira la probabilidad de tener errores durante el estudio.

Ecuacion N° 3: Célculo de la sensibilidad

Sensibilidad = 100

TP+ FN

Fuente: Burman y Som (2019)

También, se opta por obtener una mejor solucion individual y seleccionar una
mejora solucion producida ya por un algoritmo en particular. De esta manera, se
podra crear un modelo optimo. Para ello, se aplica la métrica de exactitud, que

segun Hossin y Sulaiman (2015) es el concepto que mas se acopla a ello (p. 2).
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Ecuacion N° 4: Calculo de la exactitud

TP +TN

Exactitud = o0 = T FN

100

Fuente: Hossin y Sulaiman (2015)

Finalmente, el mismo autor aflade que “la métrica F1-score es la media

armonica de precision y sensibilidad”, estd métrica se usa para obtener un valor
mas objetivo (p. 47).

Ecuacion N° 5: Calculo de F1 Score

Precision = Sensibilidad

F1- =2
score " Precisién + Sensibilidad

100

Fuente: Dalianis (2018)

En cuanto a los algoritmos que seran evaluados por la matriz de confusion,
son diez en su totalidad. Estos son los siguientes: DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP,
KNN, NB, LR y ADA. Respecto al primer algoritmo, Shalev y Ben (2014) definen al

DT como un predictor que predice la etiqueta asociada con una instancia X para
viajar desde un nodo raiz a una hoja (p. 250).

Figura N° 2: Ejemplo del algoritmo Decision Tree

pale green to pale yellow

gives slightly to palm pressure

Fuente: Shalev y Ben (2014)

Por ejemplo, tal como se muestra en la figura, para corroborar si una papaya

es sabrosa o no, el arbol primero examina su color. Si este color no esta en el rango
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de verde pélido a amarillo palido, entonces la papaya no es sabrosa. En caso si
tenga el color planteado, mide la suavidad con la presion de la palma, si no es
blando no se considera sabroso, caso contrario, se define que la papaya si es
sabrosa (p. 250).

Correspondiente al segundo algoritmo, Bonaccorso (2017) indica que RF es
un conjunto de arboles de decision creados mediante unas muestras aleatorias,
cuya politica para dividir el nodo es usar un subconjunto aleatorio de caracteristicas
por cada arbol para encontrar el mejor umbral que separe los datos. Para la
interpretaciéon de los resultados existen dos formas: la primera se basa en un voto
mayoritario y la segunda en la implementacion de scikit-learn para promediar los

resultados. Ambos métodos conducen a resultados comparables (p. 167).

Por parte del tercer algoritmo, SVM, el mismo autor manifiesta que se
pueden trabajar con escenarios lineales y no lineales. Ademas de que cuando se
aplica con las redes neuronales representan la mejor opcién para diversas tareas

de las cuales no son faciles hallar un buen hiperplano de separacion (p. 133).

En cuanto al cuarto algoritmo, Contreras, Fuentes y Rodriguez (2020), indica
gue ANN es un modelo de procesamiento de informacion basado en un sistema de
interconexion de nodos que se utilizan para realizar tareas de aprendizaje
automatico, estos estan compuestos por capas de nodos que tienen asociado un

peso que modifica la sefial que se transmite entre ellos (p. 238).

Para el quinto algoritmo, Rivera (2020), menciona que GBM construye una
serie de modelos predictivos simples luego realiza predicciones para mejorar la
precision general, utiliza tareas de regresion, clasificacion y da prioridad a la
correccion de los errores de los modelos anteriores, lo que permite que el modelo

final sea una combinacion ponderada de todos los modelos individuales. (p. 29).

Continuando con el sexto algoritmo, Contreras, Fuentes y Rodriguez (2020)
manifiesta que MP es una variante del algoritmo de redes neuronales, se utiliza
para resolver problemas de clasificacion, se basa en una red de multiples capas de
perceptrones, que son los elementos basicos de una red neuronal y lo procesan a

través de una funcién de activacion para producir una salida (p.238).
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Respecto al séptimo algoritmo, Shalev y Ben (2014) lo definen como uno de
los algoritmos mas simples del ML y su funcion radica en memorizar el conjunto de
entrenamientos para luego predecir la etiqueta de una nueva instancia sobre la

base de las etiquetas de sus vecinos mas cercanos (p. 258).

Correspondiente al octavo algoritmo, Bonaccorso (2017) lo define como
clasificadores potentes y faciles de entrenar. Su funcion es que determinan la
probabilidad de un resultado dado un conjunto de condiciones utilizando el teorema
de Bayes, dénde busca que las probabilidades condicionales se inviertan para que

la consulta se exprese como una funcion de cantidades medibles (p. 120).

Ecuacion N° 6: Teorema de Bayes

P(B|A)P(4)
P(B)

P(A|B) =

Fuente: Bonaccorso (2017)

En la presente ecuacion, se consideran dos eventos probabilisticos A y B,
donde P(A) y P(B) son las probabilidades marginales y P(A|B) y P(BJA) son las
probabilidades condicionales.

Por parte del noveno algoritmo, el mismo autor afiade que el algoritmo LR
“es un método de clasificacion que se basa en la probabilidad de que una muestra

pertenezca a una clase” (p. 97).

Finalmente, para el décimo algoritmo ADA, Meza y Chue (2020), lo definen
como un algoritmo de ML utilizado principalmente para la clasificacién de datos y la
resolucion de problemas de prediccidn, este asigna pesos a cada instancia de datos
de entrenamiento y los ajusta combinando los clasificadores débiles ponderados de

manera adecuada para obtener un clasificador final més robusto (p.29).

Por la parte tecnoldgica, a continuacion, se define lo que se usara. Segun
Halvorsen (2020), Python es un lenguaje de programacién abierto que tiene
multipropdsito, por lo mismo que cuenta con una extension multiple, tales como:

computacion cientifica, calculo y desarrollo web (p. 17).
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Segun, Cabrera y Diaz (2018), Jupyter Notebooks es un proyecto de
codigo abierto que permite el uso de diferentes lenguajes de programacion en una
plataforma computacional. Su popularidad en el rubro académico ha crecido

enormemente debido a su gran capacidad y facil acceso a través de un navegador
(p. 1).

Adicionalmente, Mérette et al. (2020) define a Anaconda como un software
libre que proporciona un conjunto de herramientas para la investigacion cientifica,

también, permite la codificacion en Python (p. 4).

De igual manera, Weissman y Van de Laar (2020), menciona que SQL
server es un sistema de gestibn de bases de datos relacional que se utiliza
comunmente en entornos empresariales para gestionar grandes volumenes de
datos y realizar tareas como transacciones de bases de datos, andlisis de datos,

generacion de informes para almacenar y recuperar datos (p. 2).

Asimismo, el mismo autor afiade que, SSMS es un entorno integrado el cual
proporciona herramientas para configurar, monitorear y administrar instancias de
SQL server y sus bases de datos, que permite a los usuarios realizar tareas de
forma visual o mediante la escritura de comandos SQL (p. 35).

Por otra parte, Villamagua (2021), menciona que Spyder es un IDE para
Python, disefiado especificamente para la ciencia de datos y el analisis numérico,
este se destaca por proporcionar una interfaz grafica de usuario potente para el
desarrollo, la depuracion, la programacion interactiva y el analisis de datos (p. 17).
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En este capitulo, se detalla el tipo y disefio de investigacion, abordando
aspectos fundamentales como la definicion y operacionalizacion de las variables.
Ademas, se delimita la poblacion, se describe el proceso de seleccién de la muestra
y se ofrece un andlisis detallado de las técnicas e instrumentos utilizados en la
recoleccién de datos del mismo modo en el método de andlisis de datos y los

aspectos éticos del trabajo.

3.1 Tipo y disefio de investigacion

El presente trabajo de investigacion es de tipo aplicada, ya que, empled un
Sistema Inteligente con ML para obtener un resultado de la prediccion del
rendimiento académico de cada alumno. Al respecto, Arias (2021) menciona que la
investigacion aplicada se caracteriza por utilizar la teoria para resolver problemas
practicos, apoyandose en hallazgos y descubrimientos relacionados con los
objetivos del estudio, haciendo uso de conocimientos para resolver problemas y en
beneficios de los grupos participantes, buscando un rapido uso para el

conocimiento existente. (p. 68).

Adicionalmente, Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), infieren que la
investigacion pre — experimental consiste en suministrar un estimulo o
procedimiento a un conjunto en especifico, para luego poder medir una 0 mas
variables segun sea el caso y asi observar el nivel en el que se encuentra dicho
grupo o conjunto. (p. 141). Por ende, el disefio de investigacion que se empleo es
experimental de tipo pre — experimental con una sola medicion, debido a que se
aplicé el sistema inteligente para Uunicamente predecir el rendimiento académico
donde una vez obtenido los resultados de prediccién, se brindo la informacion a la
institucion educativa para las mejoras respectivas. Se puede diagramar de la

siguiente manera.

Figura N° 3: Diagrama del disefio de investigacion

G X O:

G: Grupo de estudio
X: Tratamiento o estimulo aplicado
O:1: Medicion de la variable
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Fuente: Hernandez, Fernandez y Baptista (2014)

G: Alumnos del grado de secundaria de la |.E.P “Nuestra Sefiora de
Copacabana”.

X: Sistema inteligente con ML basado en seleccién de variables para predecir
el rendimiento académico.

O: Métricas de Evaluacion de Modelo.

3.2 Variables y operacionalizacion

Segun Espinoza (2019), las variables son piezas fundamentales para el
desarrollo de una investigacion. Estas pueden identificarse desde cuando se
establece la problematica a investigar (p. 172). En el presente trabajo se determiné
como variables: “Sistema Inteligente con ML” (variable independiente) y “predecir

el rendimiento académico” (variable dependiente).

Respecto a la operacionalizacién, Arias (2021) lo define como un proceso
gue consiste en la descomposicion ordenada de las variables para obtener sus
dimensiones, y de estas obtener los indicadores necesarios para la investigacion.
(p. 54). En este trabajo, la variable dependiente, conté con una dimension “Métricas
de Evaluacion de Modelo” que tuvo 5 indicadores: especificidad, precision,
sensibilidad, exactitud y F1-score, cada uno con su respectiva formula de célculo.
Se muestra el detalle en el ANEXO 1.

3.3 Poblacion, muestray muestreo

3.3.1 Poblacién

Segun, Lohr (2022), se conoce como poblaciéon a todo un conjunto de
elementos que se busca estudiar, los cuales deben compartir las mismas
condiciones. Definir este rango es de suma importancia puesto que afectara
profundamente en los resultados finales. (p. 4). Para el presente trabajo de
investigacién, se tuvo como poblacibn a todos los alumnos de grado
secundaria, siendo un total de 256 estudiantes. Su seleccidon estuvo basada en

los siguientes criterios.
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e Criterios de inclusion:

Se considerd a todos los estudiantes de sexo Masculino o Femenino,
mayores a 11 aflos que se encuentren matriculados en el nivel de
secundaria, desde primero a quinto, cursando las asignaturas

correspondientes a su grado.
e Criterios de exclusién:

Se excluird a los estudiantes pertenecientes a los grados de inicial y
primaria, asi como a los estudiantes del grado secundaria que se encuentren
asistiendo a una academia particular o que estén asignados al aula "La
Academia”, puesto que ellos estan realizando actividades distintas a los
demas estudiantes.

3.3.2 Muestra

En cuanto a la muestra, Arias (2012) manifiesta que es una porcién de
la poblacién que por su tamafio permite mayor facilidad para manejar los datos
y asi generalizar los resultados a la poblacién restante con un margen de error
aceptable. (p. 83). Sin embargo, en este estudio se consideré a la totalidad de
la poblacion, debido a que es mas conveniente tener una mayor cantidad de

datos para el desarrollo de este experimento.
3.3.2 Muestreo

Respecto al muestreo, el autor afade que es el conjunto de
procedimientos llevados a cabo para analizar cdmo ciertas caracteristicas se
distribuyen en toda una poblacién. (p. 93). El presente trabajo aplicé un tipo de

muestreo no probabilistico, por lo mismo que se consideraron todos los datos.
3.3.3 Unidad de Analisis

Un alumno de grado secundaria que se encuentre estudiando en la |.E.P.

“Nuestra Sefiora de Copacabana”.

30



3.4 Técnicas e instrumento de recoleccién de datos

Al respecto Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), los cuestionarios son
usados en encuestas de cualquier indole, ya sea, para conocer el desempenio,
identificar las necesidades o evaluar la percepcién de un tema en general. Ademas,
también define al cuestionario como un conjunto de preguntas relacionadas con
una o mas variables dentro de la investigacion. (p. 217). Por tal motivo, para
recopilar la informacién que servird como data en la prediccion del rendimiento
académico, se emple6é la técnica de la encuesta con su instrumento del
cuestionario. Dicho instrumento, estuvo elaborado mediante Microsoft Word y se
llevdé de manera impresa a todos los estudiantes para su llenado, cabe resaltar que
estuvo compuesto por 5 apartados, los datos personales del estudiante (2 items),
la autopercepcion (5 items), la educacion familiar (3 items), sociabilidad (3 items) y
la economia familiar (3 items), dichas preguntas fueron elaboradas con el apoyo
del area de psicologia de la propia institucién educativa. Para mayor detalle del

cuestionario empleado, véase el ANEXO 11.

Asimismo, se utilizo la técnica de observacion con el instrumento de Fichas
de Registro para recopilar la precision de cada algoritmo a usar. Para esto, los
autores definen a la observacion como un método de recoleccion de datos basado
en el registro confiable de comportamientos mediante un conjunto de categorias y
subcategorias (p. 252). Véase el ANEXO 12 — 21.

3.5 Procedimientos

El presente trabajo, inicioé con la busqueda de informacién e investigaciones
similares al tema propuesto, tanto a nivel nacional como internacional, ya sea, de
tesis o articulos cientificos para plasmar la situacion actual del rendimiento
académico. En cuanto se obtuvo la informacion recopilada, se establecio los
antecedentes y bases tedricas que apoyaron al desarrollo del trabajo, para
posteriormente establecer la dimension e indicadores de la variable dependiente de

forma sustentada.

Para la recoleccion de datos se solicito al director general de la I.E.P.

“‘Nuestra Senora de Copacabana” una carta de aceptacion para el uso y
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manipulaciéon de la informacion, tal como se visualiza en el ANEXO 8. Como
segundo punto, se tomo los datos de registro de notas de los alumnos que se
encuentra en una base de datos cargada en OneDrive, véase el ANEXO 10, y
también se empled un cuestionario. Dicho documento, se entregé de manera
impresa a los docentes encargados de cada aula para que los alumnos puedan
llenar la informacion correspondiente. Con ambas fuentes de informacion
recopiladas, se import6 la data a SSMS para que luego se ejecuten las consultas
mediante la herramienta Jupyter Notebook y Anaconda. Luego se entrend el
modelo con los diez algoritmos: DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, KNN, NB, LR y
ADA, asi se pudo determinar los mejores modelos de prediccion. Posteriormente,
se construyo la interfaz del Sistema inteligente. Dicha interfaz, estuvo desarrollada
en Spyder con el lenguaje de programacion Python y SQL Server, véase el ANEXO
6.

Por ultimo, para validar las hipotesis, se utilizaron dos herramientas: la matriz
de confusién y el coeficiente de Kappa de Cohen, para ver como se desempefiaron
los algoritmos de ML vy, validar la concordancia y grado de significancia entre dos

clasificadores respectivamente.

3.6 Método de analisis de datos

Este trabajo de investigacion recopil6 la informacion mediante la aplicacion
de un cuestionario de manera presencial en la institucién, para posteriormente
digitalizar la informacioén y obtener una base de datos de los resultados. Luego, se
empled las fichas de registro segun las métricas de evaluacién de modelo y los
algoritmos seleccionados. Finalmente, se us6 Pyhton, Jupyter Notebook vy
Anaconda junto con el método de analisis descriptivo y predictivo, mismo que se
encarga de utilizar los datos recopilados para encontrar los patrones y predecir lo
gue sucederd mas adelante. De esta manera se establecié el mejor modelo de

prediccion para el desarrollo del Sistema Inteligente.

3.7 Aspectos éticos

El presente trabajo se comprometio con el cumplimiento de las normativas a

nivel mundial para asegurar la ética del investigador. Asimismo, buscé respetar la
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autoria de las fuentes citadas, referenciando asi a los autores de los libros, tesis,
articulos cientificos, entre otros. Dichas referencias, se citaron segun el manual de
la norma 1SO 690 y 690-2 brindado por el Fondo Editorial de la Universidad César
Vallejo. Ademas, el trabajo se desarroll6 aplicando la RESOLUCION DE CONSEJO
UNIVERSITARIO N° 0531-2021/UCV mostrado en el ANEXO 25, dando un
enfoque a los articulos 7, 8, 24 para asi garantizar un trabajo de calidad con ética
moral y derechos de autor, logrando que pueda ser utilizado para extraer

informacion en futuras investigaciones.
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V.

RESULTADOS
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En esta seccién, se presentan y demuestran los resultados que se

obtuvieron en la investigacion, basados en las métricas de especificidad, precision,

sensibilidad, exactitud y F1-score, que se obtuvieron realizando la comparacion
entre diez algoritmos, tales como: DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, KNN, NB, LRy

ADA. A continuacion, se profundiza en los resultados especificos obtenidos con

respecto en la medicion del rendimiento académico, la |.E.P. “Nuestra Sefiora de

Copacabana”, lo clasificé de la siguiente manera.

Tabla N° 3: Medicién del rendimiento académico

PROMEDIO CALIF NOTAS | REND ACAD | ESTADO REND ACAD
Oal 10 1 Desaprobado
11al13 2 Regular
14 al 16 3 Bueno
17 al 18 4 Distinguido
19 al 20 5 Excelente

Fuente: LLE.P “Nuestra Sefiora de Copacabana”

A continuacion, se demuestra la validacién de cada hipétesis mediante la

matriz de confusion y la Kappa de Cohen.

e Decision Tree

Figura N° 4: Matriz de confusion — DT
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Tabla N° 4: Matriz de observacion — DT

Clases Medidas
TP TN | FP | FN
2 11 41 0 0
3 30 22 0 0
4 10 42 0 0
5 1 51 0 0

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros en el conjunto de validacion, se identificé a 11
alumnos con notas regulares de manera correcta, 30 alumnos con notas buenas de
manera correcta, 10 alumnos con notas distinguidas de manera correcta y 1 alumno

con nota excelente de manera correcta.
¢ Random Forest

Figura N° 5 Matriz de confusion — RF
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 5: Matriz de observacion — RF

Clases Medidas
TP TN FP FN
2 12 40 0 0
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3 26 26 0 0
4 13 38 1 0
5 0 51 0 1

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 12 alumnos con notas regulares
de manera correcta, 26 alumnos con notas buenas de manera correcta, 13 alumnos
con notas distinguidas de manera correcta y 1 prediccion incorrecta para un alumno

con nota excelente.
e Support Vector Machines

Figura N° 6 Matriz de confusion — SVM
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Tabla N° 6: Matriz de observaciéon — SVM

Clases Medidas
TP TN FP FN
2 13 39 0 0
3 32 20 0 0
4 6 46 0 0
5 1 51 0 0

Fuente: Elaboracion Propia
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Para un total de 52 registros, se identificé a 13 alumnos con notas regulares

de manera correcta, 32 alumnos con notas buenas de manera correcta, 6 alumnos

con notas distinguidas de manera correcta y 1 alumno con nota excelente de

manera correcta.

e Artificial Neural Network

Figura N° 7 Matriz de confusion — ANN
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Tabla N° 7: Matriz de observacion — ANN

Fuente: Elaboracion Propia

Clases Medidas
TP TN FP | FN
2 5 40 3 4
3 23 19 4 6
4 12 35 5 0
5 0 50 0 2

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 5 alumnos con notas regulares

de manera correcta y 4 de manera incorrecta, 23 alumnos con notas buenas de
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manera correcta y 6 de manera incorrecta, 12 alumnos con notas distinguidas de

manera correcta, y 2 predicciones incorrectas para alumnos con nota excelente.

e Gradient Boosting Machines

Figura N° 8 Matriz de confusién — GBM
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 8: Matriz de observacién — GBM

Clases Medidas
TP TN FP FN
2 9 43 0 0
3 30 22 0 0
4 12 40 0 0
5 1 51 0 0

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 9 alumnos con notas regulares
de manera correcta, 30 alumnos con notas buenas de manera correcta, 12 alumnos
con notas distinguidas de manera correcta y 1 alumno con nota excelente de

manera correcta.
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e Multi Perceptron

Figura N° 9 Matriz de confusién — MP
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 9: Matriz de observacion — MP

Clases Medidas
TP TN | FP | FN
2 3 42 5 2
3 27 15 6 4
4 9 36 2 5
5 0 50 0 2

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 3 alumnos con notas regulares
de manera correcta y 2 de manera incorrecta, 27 alumnos con notas buenas de
manera correcta y 4 de manera incorrecta, 9 alumnos con notas distinguidas de
manera correcta y 5 de manera incorrecta, y 2 predicciones de manera incorrecta

para alumnos con nota excelente.
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e K-Nearest Neighboor

Figura N° 10 Matriz de confusiéon — KNN
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Tabla N° 10: Matriz de observacién — KNN

Clases Medidas
TP TN | FP | FN
2 11 36 0 5
3 26 17 9 0
4 4 42 2 4
5 0 50 0 2

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 11 alumnos con notas regulares

de manera correcta y 5 de manera incorrecta, 26 alumnos con notas buenas de

manera correcta, 4 alumnos con notas distinguidas de manera correcta y 4 de

manera incorrecta, y 2 predicciones de manera incorrecta para alumnos con nota

excelente.
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e Naive Bayes

Figura N° 11 Matriz de confusién — NB
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Tabla N° 11: Matriz de observacion — NB

Clases Medidas
TP TN | FP | FN
2 0 42 0 10
3 30 0 22 0
4 0 41 0 11
5 0 51 0 1

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé 10 predicciones incorrectas de
alumnos con notas regulares y 0 de manera correcta, 30 alumnos con notas buenas
de manera correcta y 0 de manera incorrecta, 11 predicciones incorrectas de
alumnos con notas distinguidas y 0 de manera correcta, y 1 prediccién de manera

incorrecta para un alumno con nota excelente y O de manera correcta.
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e Logistic Regression

Figura N° 12 Matriz de confusién — LR
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 12: Matriz de observacién — LR

Clases Medidas
TP TN | FP | FN
2 9 43 0 0
3 32 19 1 0
4 8 41 2 1
5 0 50 0 2

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 9 alumnos con notas regulares
de manera correcta, 32 alumnos con notas buenas de manera correcta, 8 alumnos
con notas distinguidas de manera correcta y 1 de manera incorrecta, y 2

predicciones incorrectas de alumnos con nota excelente.
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e Ada Boosting

Figura N° 13 Matriz de confusién — ADA
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Tabla N° 13: Matriz de observacién — ADA

Clases Medidas
TP TN FP | FN
2 12 40 0 0
3 34 18 0 0
4 5 47 0 0
5 1 51 0 0

Fuente: Elaboracion Propia

Para un total de 52 registros, se identificé a 12 alumnos con notas regulares
de manera correcta, 34 alumnos con notas buenas de manera correcta, 5 alumnos
con notas distinguidas de manera correcta y 1 alumno con nota excelente de

manera correcta.
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Hipotesis 1: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables predecira con especificidad el rendimiento académico de la I.E.P.

“Nuestra Sefiora de Copacabana”
e Decision Tree

Tabla N° 14: Célculo de la especificidad con el algoritmo DT

Especificidad
Clases (TN / (TN+FP)) * 100% Resultado
2 (41/(41+0)) * 100% 100%
3 (22/(22+0)) * 100% 100%
4 (42/(42+0)) * 100 100%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 100% utilizando el algoritmo DT.
e Random Forest

Tabla N° 15: Calculo de la especificidad con el algoritmo RF

Especificidad
Clases (TN / (TN+EP)) * 100% Resultado
2 (40/(40+0)) * 100% 100%
3 (26/(26+0)) * 100% 100%
4 (38/(38+1)) * 100 97.43%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 99.35%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 99.35% utilizando el algoritmo RF.
e Support Vector Machines

Tabla N° 16: Calculo de la especificidad con el algoritmo SVM

Especificidad
Clases (TN / (TN+FP)) * 100% Resultado
2 (39/(39+0)) * 100% 100%
3 (20/(20+0)) * 100% 100%
4 (46/(46+0)) * 100 100%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 100% utilizando el algoritmo SVM.
e Artificial Neural Network

Tabla N° 17: Calculo de la especificidad con el algoritmo ANN

Especificidad
Clases (TN / (TN+FP)) * 100% Resultado
2 (40/(40+3)) * 100% 93.02%
4 (35/(35+5)) * 100 87.5%
5 (50/(50+0)) * 100 100%
Total 90.78%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 90.78% utilizando el algoritmo ANN.
e Gradient Boosting Machines

Tabla N° 18: Célculo de la especificidad con el algoritmo GBM

Especificidad
Clases (TN / (TN+FP)) * 100% Resultado
2 (43/(43+0)) * 100% 100%
3 (22/(22+0)) * 100% 100%
4 (40/(40+0)) * 100 100%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 100% utilizando el algoritmo GBM.
e Multi Perceptrén

Tabla N° 19: Calculo de la especificidad con el algoritmo MP

Especificidad
Clases (TN / (TN+EP)) * 100% Resultado
2 (42/(42+5)) * 100% | 89-36%
3 (15/(15+6)) * 100% 71.42%
4 (36/(36+2)) * 100 94.73%
5 (50/(50+0)) * 100 100%
Total 88.88%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 88.88% utilizando el algoritmo MP.
e K-Nearest Neighboor

Tabla N° 20: Calculo de la especificidad con el algoritmo KNN

Especificidad
Clases (TN / (TN+FP)) * 100% Resultado
2 (36/(36+0)) * 100% 100%
3 17/(17+9)) * 100% 65.36%
4 (42/(42+2)) * 100 95.45%
5 (50/(50+0)) * 100 100%
Total 90.20%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 90.20% utilizando el algoritmo KNN.
e Naive Bayes

Tabla N° 21: Calculo de la especificidad con el algoritmo NB

Especificidad
Clases (TN / (TN+EP)) * 100% Resultado
2 (42/(42+0)) * 100% 100%
3 (0/(0+22)) * 100% 0%
4 (41/(41+0)) * 100 100%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 85.89%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 85.89% utilizando el algoritmo NB.
e Logistic Regression

Tabla N° 22: Célculo de la especificidad con el algoritmo LR

Especificidad
Clases (TN / (TN+FP)) * 100% Resultado
2 (43/(43+0)) * 100% 100%
3 (19/(19+1)) * 100% 95%
4 (41/(41+2)) * 100 95.34%
5 (50/(50+0)) * 100 100%
Total 97.58%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 97.58% utilizando el algoritmo LR.
e AdaBoosting

Tabla N° 23: Calculo de la especificidad con el algoritmo ADA

Especificidad
Clases (TN / (TN+EP)) * 100% Resultado
2 (40/(40+0)) * 100% 100%
3 (18/(18+0)) * 100% 100%
4 (47/(47+0)) * 100 100%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién

de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una especificidad del 100% utilizando el algoritmo ADA.

Figura N° 14: Resultados segun la métrica de especificidad
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Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: En este grafico se puede observar que los algoritmos con mejores

resultados respecto al indicador de especificidad fueron: DT, SVM, GBM y ADA con
un 100% seguidos de RF con un 99.35% y LR con un 97.58%.
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Hipotesis 2: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables predecira con precision el rendimiento académico de la |.LE.P. “Nuestra

Sefora de Copacabana”
e Decision Tree

Tabla N° 24: Calculo de la precision con el algoritmo DT

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (11/(11+0)) * 100% 100%
3 (30/(30+0)) * 100% 100%
4 (10/(10+0)) * 100 100%
5 (1/(1+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 100% utilizando el algoritmo DT.
e Random Forest

Tabla N° 25: Calculo de la precision con el algoritmo RF

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (12/(12+0)) * 100% 100%
3 (26/(26+0)) * 100% 100%
4 (13/(13+1)) * 100 92.85%
5 (0/(0+0)) * 100 0%
ol 73.21%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 73.21% utilizando el algoritmo RF.
e Support Vector Machines

Tabla N° 26: Célculo de la precision con el algoritmo SVM

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (13/(13+0)) * 100% 100%
3 (32/(32+0)) * 100% 100%
4 (6/(6+0)) * 100 100%
5 (1/(1+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision del 100% utilizando el algoritmo SVM.
e Artificial Neural Network

Tabla N° 27: Calculo de la precision con el algoritmo ANN

Precisién
Clases (TP / (TP+EP)) * 100% Resultado
2 (5/(5+3)) * 100% 62.5%
4 (12/(12+5)) * 100 70.58%
S (0/(0+0)) * 100 0%
Total 54.56%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 54.56% utilizando el algoritmo ANN.
e Gradient Boosting Machines

Tabla N° 28: Calculo de la precision con el algoritmo GBM

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (9/(9+0)) * 100% 100%
3 (30/(30+0)) * 100% 100%
4 (12/(12+0)) * 100 100%
5 (1/(1+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 100% utilizando el algoritmo GBM.
e Multi Perceptrén

Tabla N° 29: Calculo de la precision con el algoritmo MP

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (3/(3+5)) * 100% 37.5%
3 (27/(27+6)) * 100% | 01.81%
4 (9/(9+2)) * 100 81.81%
5 (0/(0+0)) * 100 0%
Total 50.28%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision del 50.28% utilizando el algoritmo MP.
e K-Nearest Neighboor

Tabla N° 30: Célculo de la precision con el algoritmo KNN

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (11/(11+0)) * 100% 100%
3 (26/(26+9)) * 100% 74.28%
4 (4/(4+2)) * 100 06.66%
5 (0/(0+0)) * 100 0%
Total 60.23%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 60.23% utilizando el algoritmo KNN.
e Naive Bayes

Tabla N° 31: Calculo de la precision con el algoritmo NB

Precision
Clases (TP / (TP+EP)) * 100% Resultado
2 (0/(0+0)) * 100% 0%
3 (30/(30+22)) * 100% 57.69%
4 (0/(0+0)) * 100 0%
> (0/(0+0)) * 100 0%
Total 14.42%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 14.42% utilizando el algoritmo NB.
e Logistic Regression

Tabla N° 32: Calculo de la precision con el algoritmo LR

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (9/(9+0)) * 100% 100%
4 (8/(8+2)) * 100 80%
° (0/(0+0)) * 100 0%
Total 69.24%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una precision de 69.24% utilizando el algoritmo LR.
e AdaBoosting

Tabla N° 33: Calculo de la precision con el algoritmo ADA

Precision
Clases (TP / (TP+FP)) * 100% Resultado
2 (12/(12+0)) * 100% 100%
3 (34/(34+0)) * 100% 100%
4 (5/(5+0)) * 100 100%
5 (1/(1+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

55



Interpretacidn: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora
de Copacabana” con una precision de 100% utilizando el algoritmo ADA.

Figura N° 15: Resultados segun la métrica de precision
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Fuente: Elaboraciéon Propia

Interpretacién: En este grafico se puede observar que los algoritmos con mejores
resultados respecto al indicador de precision fueron: DT, SVM, GBM y ADA con un
100% seguidos de RF con un 73.21% y LR con un 69.24%.
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Hipotesis 3: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables predecira con sensibilidad el rendimiento académico de la I.E.P.

“Nuestra Sefiora de Copacabana”
e Decision Tree

Tabla N° 34: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo DT

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+EN)) * 100% Resultado
2 (41/(41+0)) * 100% 100%
3 (22/(22+0)) * 100% 100%
4 (42/(42+0)) * 100 100%
5 (51/(51+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 100% utilizando el algoritmo DT.
e Random Forest

Tabla N° 35: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo RF

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+FN)) * 100% Resultado
2 (12/(12+0)) * 100% 100%
3 (26/(26+0)) * 100% 100%
4 (13/(13+0)) * 100 100%
5 (0/(0+1)) * 100 0%
Total 5%

Fuente: Elaboracion Propia

57



Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 75% utilizando el algoritmo RF.
e Support Vector Machines

Tabla N° 36: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo SVM

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+EN)) * 100% Resultado
2 (13/(13+0)) * 100% 100%
3 (31/(31+0)) * 100% 100%
4 (6/(6+0)) * 100 100%
5 (2/(2+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 100% utilizando el algoritmo SVM.
e Artificial Neural Network

Tabla N° 37: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo ANN

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+FN)) * 100% Resultado
2 (5/(5+4)) * 100% 55.55%
4 (12/(12+0)) * 100 100%
S (0/(0+2)) * 100 0%
Total 58.71%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 58.71% utilizando el algoritmo ANN.
e Gradient Boosting Machines

Tabla N° 38: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo GBM

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+EN)) * 100% Resultado
2 (9/(9+0)) * 100% 100%
3 (30/(30+0)) * 100% 100%
4 (12/(12+0)) * 100 100%
5 (1/(1+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 100% utilizando el algoritmo GBM.
e Multi Perceptrén

Tabla N° 39: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo MP

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+FN)) * 100% Resultado
2 (3/(3+2)) * 100% 60%
3 (27/(27+4)) * 100% | 87:09%
4 (9/(9+5)) * 100 64.28%
5 (0/(0+2)) * 100 0%
ol 52.84%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 52.84% utilizando el algoritmo MP.
e K-Nearest Neighboor

Tabla N° 40: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo KNN

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+EN)) * 100% Resultado
2 (11/(11+5)) * 100% 68.75%
3 (26/(26+0)) * 100% 100%
4 (4/(4+4)) * 100 S0%
5 (0/(0+2)) * 100 0%
Total 54.68%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 54.68% utilizando el algoritmo KNN.
e Naive Bayes

Tabla N° 41: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo NB

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+FN)) * 100% Resultado
2 (0/(0+10)) * 100% 0%
3 (30/(30+0)) * 100% 100%
4 (0/(0+11)) * 100 0%
5 (0/(0+1)) * 100 0%
Total 25%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 25% utilizando el algoritmo NB.
e Logistic Regression

Tabla N° 42: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo LR

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+EN)) * 100% Resultado
2 (9/(9+0)) * 100% 100%
3 (32/(32+0)) * 100% 100%
4 (8/(8+1)) * 100 88.88%
5 (0/(0+2)) * 100 0%
Total 72.22%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 72.22% utilizando el algoritmo LR.
e AdaBoosting

Tabla N° 43: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo ADA

Sensibilidad
Clases (TP / (TP+FN)) * 100% Resultado
2 (12/(12+0)) * 100% 100%
3 (34/(34+0)) * 100% 100%
4 (5/(5+0)) * 100 100%
5 (1/(1+0)) * 100 100%
Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una sensibilidad de 100% utilizando el algoritmo ADA.

Figura N° 16: Resultados segln la métrica de sensibilidad
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Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacidn: En este grafico se puede observar que los algoritmos con mejores
resultados respecto al indicador de sensibilidad fueron: DT, SVM, GBM y ADA con
un 100% seguidos de RF con un 75% y LR con un 72.22%.

62



Hipotesis 4: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables predecira con exactitud el rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra

Sefora de Copacabana”
e Decision Tree

Tabla N° 44: Calculo de la exactitud con el algoritmo DT

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(11+30+10+1)/(11+30+10+1+0+0+0+0) 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 100% utilizando el algoritmo DT.
e Random Forest

Tabla N° 45: Célculo de la exactitud con el algoritmo RF

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+EN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(12+26+13+0)/(12+26+13+0+0+1+0) 98.08%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 98.08% utilizando el algoritmo RF.
e Support Vector Machines

Tabla N° 46: Calculo de la exactitud con el algoritmo SVM

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(13+32+6+1)/(13+32+6+1+0+0+0+0) 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 100% utilizando el algoritmo SVM.
e Artificial Neural Network

Tabla N° 47: Célculo de la exactitud con el algoritmo ANN

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+EN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(5+23+12+0)/(5+23+12+0+3+4+5+0) 76.92%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 76.92% utilizando el algoritmo ANN.
e Gradient Boosting Machines

Tabla N° 48: Calculo de la exactitud con el algoritmo GBM

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(9+30+12+1)/(9+30+12+1+0+0+0+0) 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 100% utilizando el algoritmo GBM.
e Multi Perceptrén

Tabla N° 49: Célculo de la exactitud con el algoritmo MP

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(3+27+9+0)/(3+27+9+0+5+6+2+0) 5%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 75% utilizando el algoritmo MP.
e K-Nearest Neighboor

Tabla N° 50: Calculo de la exactitud con el algoritmo KNN

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(11+26+4+0)/(11+26+4+0+0+9+2+0) 78.84%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 78.84% utilizando el algoritmo KNN.
e Naive Bayes

Tabla N° 51: Céalculo de la exactitud con el algoritmo NB

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(0+30+0+0)/(0+30+0+0+0+22+0+0) 57.69%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 57.69% utilizando el algoritmo NB.
e Logistic Regression

Tabla N° 52: Calculo de la exactitud con el algoritmo LR

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(9+32+8+0)/( 9+32+8+0+0+1+2+0) 94.23%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 94.23% utilizando el algoritmo LR.
e AdaBoosting

Tabla N° 53: Célculo de la exactitud con el algoritmo ADA

Exactitud
(TP+TN)/(TP+TN+FP+EN) * 100
Combinacion (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5)/ Resultado
de (TP_2+TP_3+TP_4+TP_5+FP_2+FP_3+FP_4
Clases +FP_5)
(12+34+5+1)/(12+34+5+1+0+0+0+0) 100%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacidn: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con una exactitud de 100% utilizando el algoritmo ADA.

Figura N° 17: Resultados segun la métrica de exactitud
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Fuente: Elaboracién Propia

Interpretacién: En este grafico se puede observar que los algoritmos con mejores
resultados respecto al indicador de sensibilidad fueron: DT, SVM, GBM y ADA con
un 100% seguidos de RF con un 98.08% y LR con un 94.23%.
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Hipotesis 5: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables predecira con F1-score el rendimiento académico de la |.E.P. “Nuestra

Sefora de Copacabana”

e Decision Tree

Tabla N° 54: Célculo de F1-score con el algoritmo DT

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2% ((L*1)/(L+1)*100 100%
3 2% ((1*1)/(1+1)*100 100%
4 2% ((1*1)/(1+1))*100 100%
5 2% ((1*1)/(1+1)*100 100%

Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con un F1-score de 100% utilizando el algoritmo DT.

e Random Forest

Tabla N° 55: Célculo de F1l-score con el algoritmo RF

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100
2 2% ((1*1)/(L+1))* 100 100%
3 2% ((1* 1) / (1 + 1)) * 100 100%
4 2% ((0.92% 1) / (0.92 + 1)) * 100 96.29%
5 2% ((0*0)/ (0 +0)) * 100 0%
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Total 74.07%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefora

de Copacabana” con un F1-score de 74.07% utilizando el algoritmo RF.

e Support Vector Machines

Tabla N° 56: Célculo de F1-score con el algoritmo SVM

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2% ((1*1)/(1+1)*100 100%
3 2% ((1*1)/(1+1))*100 100%
4 2% ((L*1)/(L+1)*100 100%
5 2% ((1*1)/(1+1))*100 100%

Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con un F1-score de 100% utilizando el algoritmo SVM.

e Artificial Neural Network

Tabla N° 57: Calculo de la sensibilidad con el algoritmo ANN

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2 * ((0.62 * 0.55) / (0.62 + 0.55)) * 100

58.82%
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3 2+ ((0.85*0.79) / (0.85 + 0.79)) * 100 | ©02-14%

4 2*((0.70 * 1.0) / (0.70 + 1.0)) * 100 82.75%

5 2*((0*0)/(0+0)) * 100 0%
Total 55.93%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefora

de Copacabana” con un F1-score de 55.93% utilizando el algoritmo ANN.

e Gradient Boosting Machines

Tabla N° 58: Célculo de F1-score con el algoritmo GBM

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2% ((1*1)/(1+1))*100 100%
3 2% ((1*1)/(1+1))*100 100%
4 2% ((L*1)/(L+1)*100 100%
5 2% ((1*1)/(1+1))*100 100%

Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con un F1-score de 100% utilizando el algoritmo GBM.
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e Multi Perceptron

Tabla N° 59: Célculo de F1-score con el algoritmo MP

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2 *((0.37 * 0.60) / (0.37 + 0.60)) * 100 46.15%
3 2*((0.81*0.87)/ (0.81+0.87)) * 100 | 8437%
4 2 *((0.81*0.64)/(0.81 + 0.64)) * 100 73.68%
S 2*((0*0)/(0+0) *100 0%

Total 59.90%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefora

de Copacabana” con un F1-score de 59.90% utilizando el algoritmo MP.

e K-Nearest Neighboor

Tabla N° 60: Calculo de F1-score con el algoritmo KNN

Fl-score
Clases | 2 *((Precision * Sensibilidad) / | Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2*((1.0*0.68) / (1.0+ 0.68)) * 100 81.48%
3 2*((0.74*1.0)/(0.74 + 1.0)) * 100 85.24%
4 2*((0.66 *0.5) / (0.66 + 0.5)) * 100 57.14%
S 2*((0*0)/(0+0))* 100 0%

Total 55.96%

Fuente: Elaboracion Propia
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Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién

de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con un F1-score de 55.96% utilizando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 61: Calculo de F1-score con el algoritmo NB

Fl-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100
* * * 0%
2 2% ((0*0) / (0+ 0)) * 100
3 2% ((0.57 * 1) / (0.57 + 1)) * 100 73.17%
4 2% ((0*0) /(0 +0)) * 100 0%
5 2% ((0*0)/(0+0)) * 100 0%
Total 18.29%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion

de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con un F1-score de 18.29% utilizando el algoritmo NB.

e Logistic Regression

Tabla N° 62: Célculo de F1l-score con el algoritmo LR

F1-score
Clases 2 * ((Precision * Sensibilidad) / | Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100
2 2*((1* 1)/ (1+ 1)) * 100 100%
3 2 *((0.96 * 1) / (0.96+ 1)) * 100 98.46%
4 2 *((0.80 * 0.88) / (0.80 + 0.88)) * 100 84.21%
S 2*((0*0)/(0+0))*100 0%
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Total 70.66%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccion
de variables permitié predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefora

de Copacabana” con un F1-score de 70.66% utilizando el algoritmo LR.
e Ada Boosting

Tabla N° 63: Célculo de F1l-score con el algoritmo ADA

Fl-score
Clases | 2 * ((Precision * Sensibilidad) / | Resultado
(Precision + Sensibilidad)) * 100

2 2% ((1* 1)/ (1+ 1)) * 100 100%
3 2% ((1* 1)/ (1+ 1)) * 100 100%
4 2% ((1* 1)/ (L+ 1)) * 100 100%
5 2% ((1* 1)/ (1+ 1)) * 100 100%

Total 100%

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: El desarrollo de un Sistema Inteligente con ML basado en seleccién
de variables permitio predecir el rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefiora

de Copacabana” con un F1-score de 100% utilizando el algoritmo ADA.
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Figura N° 18: Resultados segun la métrica de F1-score

Grafica de la Métrica "F 1-score”

100 100.00% 100.00% 100.00%
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0 55.96%
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40
20 .
0

SVM ANN  GBM

F1-score (%)

Fuente: Elaboracién Propia

Interpretacién: En este grafico se puede observar que los algoritmos con mejores
resultados respecto al indicador de F1-score fueron: DT, SVM, GBM y ADA con un
100% seguidos de RF con un 74.07% y LR con un 70.66%.

Hipotesis General: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning
basado en seleccién de variables predecira el rendimiento académico de la I.E.P.
“Nuestra Sefiora de Copacabana”
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Figura N° 19: Resultados segun todas las métricas
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Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: En este grafico se puede observar que los algoritmos con mejores resultados respecto todos los indicadores
fueron: DT, SVM, GBM y ADA con un 100%.
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Por otra parte, para validar la concordancia y medir la significancia entre dos

clasificadores, se utiliza la Kappa de Cohen. Al respecto, Salas y Mufioz (2019)

comentan que este coeficiente refleja la concordancia entre dos observadores y

puede tomar los valores entre -1 y +1. Mientras mas cercano sea a +1 existira un

mayor grado de concordancia (p. 2).

Figura N° 20: Medicion de Kappa de Cohen

Valores Interpretacion
< 0,01 Mo acuerdo

0.01-020 Minguna a escaso

0,21 -0,40 Regular o razonable

0,41 - 0,60 Moderado

0,61 -10,80 Substancial

0.81-1.00 Casi perfecto

Fuente: Manterola (2018)

Los resultados obtenidos por el conjunto de validacion de cada algoritmo

fueron los siguientes:

Tabla N° 64: Medida de Kappa de Cohen - DT

Medidas simétricas

acuerdo

Valor | Error estandar | T aproximada | Significacion
asintotico aproximada
Medida de | Kappa | , 1.0 1.0 0.32

NUumero de casos

validos 52

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: Siendo el valor de Kappa igual a 1, se deduce que existe muy

buena concordancia entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas por el

algoritmo DT. De igual manera, muestra una significancia menor a 5%, es asi como

se aprobd la hipétesis al utilizar el algoritmo DT.

Tabla N° 65: Medida de Kappa de Cohen — RF

Medidas simétricas

Valor

Error

asintético

estandar | T aproximada

Significacion
aproximada

s



Medida de | Kappa | ;o7 0.97 0.99 0.32
acuerdo

NUmero de casos 57

validos

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: Siendo el valor de Kappa igual a 0.97, se deduce que existe una

concordancia casi perfecta entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas

por el algoritmo RF. De igual manera, muestra una significancia menor a 5%, es asi

como se aprobo la hipétesis al utilizar el algoritmo RF.

Tabla N° 66: Medida de Kappa de Cohen - SVM

Medidas simétricas

Valor | Error estadndar | T aproximada | Significacion
asintotico aproximada
Medida de | Kappa
acuerdo 1.0 1.0 1.0 0.32
NUumero de casos
o 52
validos

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretaciéon: Siendo el valor de Kappa igual a 1, se determina que hay muy

buena concordancia entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas por el

algoritmo SVM. Igualmente, muestra una significancia menor a 5%, es asi como se

aprobo la hipotesis al utilizar el algoritmo SVM.

Tabla N° 67: Medida de Kappa de Cohen - ANN

Medidas simétricas

validos

Valor | Error estandar | T aproximada | Significacion
asintético aproximada
Medida ‘de | Kappa | 5, 0.68 0.91 0.36
acuerdo
Numero de casos 50

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: Siendo el valor de Kappa igual a 0.62, se deduce que existe una

concordancia sustancial entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas
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por el algoritmo ANN. Por otra parte, muestra una significancia menor a 5%, es asi

como se aprobo la hipétesis al utilizar el algoritmo ANN.

Tabla N° 68: Medida de Kappa de Cohen - GBM

Medidas simétricas

Valor | Error estandar | T aproximada | Significacion
asintotico aproximada
Medida de | Kappa | ; 1.0 1.0 0.32
acuerdo
NUmero de casos
e 52
validos

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: Siendo el valor de Kappa igual a 1, se deduce que existe una

concordancia perfecta entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas por

el algoritmo GBM. Ademas, muestra una significancia menor a 5%, por lo que, se

aprobo la hipotesis al utilizar el algoritmo GBM.

Tabla N° 69: Medida de Kappa de Cohen - MP

Medidas simétricas

validos

Valor | Error estandar | T aproximada | Significacion
asintético aproximada
Medida ‘de | Kappa | ( 54 0.58 0.93 0.35
acuerdo
Numero de casos 50

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: Siendo el valor de Kappa igual a 0.54, se deduce que existe una

concordancia moderada entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas

por el algoritmo MP. De igual manera, muestra una significancia menor a 5%, es

asi como se aprobo la hipotesis al utilizar el algoritmo MP.

Tabla N° 70: Medida de Kappa de Cohen — KNN

Medidas simétricas

Valor

Error estandar
asintotico

T aproximada

Significacion
aproximada
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Medida de | Kappa | <, 0.69 0.92 0.36
acuerdo

NUmero de casos 57

validos

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacién: Siendo el valor de Kappa igual a 0.64, se deduce que existe una

concordancia substancial entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas

por el algoritmo KNN. De igual manera, muestra una significancia menor a 5%, es

asi como se aprobo la hipotesis al utilizar el algoritmo KNN.

Tabla N° 71: Medida de Kappa de Cohen - NB

Medidas simétricas

Valor | Error estadndar | T aproximada | Significacion
asintotico aproximada
Medida de | Kappa 0 0
acuerdo
NUumero de casos
o 52
validos

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: Siendo el valor de Kappa igual a 0, se deduce que existe una

concordancia no acuerdo entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas

por el algoritmo NB. De igual manera, no logra mostrar una significancia

aproximada, es asi como se rechazo la hipétesis al utilizar el algoritmo NB.

Tabla N° 72: Medida de Kappa de Cohen - LR

Medidas simétricas

validos

Valor | Error estandar | T aproximada | Significacion
asintético aproximada
Medida ‘de | Kappa |  gq 0.91 0.98 0.33
acuerdo
Numero de casos 52 52

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: Siendo el valor de Kappa igual a 0.89, se deduce que existe una

concordancia casi perfecta entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas
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por el algoritmo LR. De igual manera, muestra una significancia menor a 5%, es asi

como se aprobo la hipétesis al utilizar el algoritmo LR.

Tabla N° 73: Medida de Kappa de Cohen - ADA

Medidas simétricas

acuerdo

Valor | Error estandar | T aproximada | Significacion
asintotico aproximada
Medida de | Kappa | ; 1.0 1.0 0.32

NUumero de casos
. 52
validos

Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion: Siendo el valor de Kappa igual a 1, se deduce que existe una

excelente concordancia entre las etiquetas observadas y las etiquetas predichas

por el algoritmo ADA. También, muestra una significancia menor a 5%, es asi como

se aprobd la hipétesis al utilizar el algoritmo ADA.

Para concluir, los algoritmos que obtuvieron un mejor nivel de concordancia

fueron: DT, SVM, GBM y ADA con un 1.0 segun las medidas de acuerdo de la

Kappa de Cohen, ademas de obtener un grado de significancia menor a 5%, por

ende, se aprobo la hipotesis con estos algoritmos.
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Figura N° 21: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo DT

B C‘QUE EDAD TIENES? i gOUETAN FRECUENTE TE SIENTES ESTRESADO(@)? SELECCIONE UN ALGORITMO:
14 = o FRECUENTE v DESICION TREE v
Il 5CO‘AD CONSIDERAS QUE ES TU RENDIMIENTO ACADEMICO? A gCO‘ﬂD REACCIONAS A UN PROBLEMA DE ENTORNO SOCIAL? EVALUAR - DT
REGULAR v DIALOGAS v .’
Resultado: Interpretacion:
w (TE CONSIDERAS UNA PERSONA INTELIGENTE? = (TE BRINDAN TODO LO NECESARIO? .
4.0 Distinguido
Sl v Sl v
Exactitud: Especificidad:
Q C‘CUANTAS HORAS AL DiA DEDICAS AL ESTUDIO? § gCO‘ﬂD CONSIDERAS QUE ES LA ECONOMIA EN TU HOGAR?
3 = O REGULAR v 100.0% 100.0%
I ;TE ORGANIZAS Y PLAMIFICAS TU TIEMPO? % ;CUALES TU PROMEDIO FINAL DE NOTAS? A . .
‘ ‘ Sensibilidad F1-score:
Sl v 18 - *
100.0% 100.0%
. . ?
Precision:
100.0%

Fuente: Elaboracion Propia

En esta figura, se visualiza que el resultado de una evaluacion en especifico con el modelo DT, tiene un valor de 4, es decir, el

rendimiento académico es distinguido. Ademas, se obtuvo un 100% en todas las métricas de evaluacion.
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Figura N° 22: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo SVM

Datos de entrada

[ :QUE EDAD TIENES?

14

REGULAR

@@ ;TE CONSIDERAS UNA PERSOMA INTELIGENTE?

Sl

{7 ;CUANTAS HORAS AL Di& DEDICAS AL ESTUDIO?

3

<} (TE ORGAMIZASY PLANIFICAS TU TIEMPO?

Sl

[l :COMO CONSIDERAS QUE ES TU RENDIMIENTO ACADEMICO?

&4 ;QUE TAN FRECUEMTE TE SIENTES ESTRESADO|@)?

FRECUENTE

@ ;COMO REACCIONAS A UN PROBLEMA DE ENTORMO SOCIAL?

DIALOGAS

g ;TE BRINDAN TODO LO NECESARIO?

Sl

& ;COMO CONSIDERAS QUE ES LA ECONOMIA EN TU HOGAR?

REGULAR

B ;CUAL ES TU PROMEDIO FINAL DE NOTAS?

18

SELECCIONE UN ALGORITMO:

SUPPORT VECTOR MACHINE

EVALUAR - SVM

Resultado:

Exactitud:

73.08%

Sensibilidad:

Precision:

56.94%

Interpretacion:

Excelente

Especificidad:

Fl-score:

45.42%

Fuente: Elaboracion Propia

Utilizando los mismos datos de entrada, se visualiza que el resultado con el modelo SVM, tiene un valor de 5, es decir, el

rendimiento académico es excelente. No obstante, obtiene valores distintos al 100% en cada una de las métricas.
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Figura N° 23: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo GBM

% ;QUE EDAD TIENES? #. ;QUE TAN FRECUENTE TE SIENTES ESTRESADO(@)? SELECCIONE UN ALGORITMO:
14 = o FRECUENTE v GRADIENT BOOSTING MACHINES v
Il ;COMO CONSIDERAS QUE ES TU RENDIMIENTO ACADEMICO? & ;COMO REACCIONAS A UN PROBLEMA DE ENTORNO SOCIAL? EVALUAR - GBM
REGULAR v DIALOGAS v .
Resultado: Interpretacion:
’r'-;" (TE CONSIDERAS UNA PERSOMA INTELIGENTE? “ (TEBRINDAN TODO LO NECESARIO? .
4.0 Distinguido
Sl v Sl v
Exactitud: Especificidad:
@© ;CUANTAS HORAS AL DIA DEDICAS AL ESTUDIO? # ;COMO CONSIDERAS QUE ES LAECONOMIA EN TU HOGAR?
S = @ N U v 100.0% 100.0%
| [TE ORGANIZAS Y PLANIFICAS TU TIEMPO? I ;CUALES TU PROMEDIO FINAL DE NOTAS? H . .
‘ ‘ Sensibilidad: Fl-score:
Sl v 18 - +
100.0% 100.0%
Precision:
100.0%

Fuente: Elaboracion Propia

De igual manera, se visualiza que el resultado con el modelo GBM, tiene un valor de 4, es decir, el rendimiento académico es

distinguido, obteniendo el 100% en todas las métricas al igual que el modelo DT.
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Figura N° 24: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo ADA

/g gQUE EDAD TIENES? # gQUE TAN FRECUENTE TE SIENTES ESTRESADO(@)? SELECCIONE UN ALGORITMO:
14 FRECUENTE v ADA BOOST v
Il gCOV\O CONSIDERAS QUE ES TU RENDIMIENTO ACADEMICO? gCOV\O REACCIOMAS A UN PROBLEMA DE ENTORNQ SQCIAL? EVALUAR - ADA
REGULAR v DIALOGAS v .
Resultado: Interpretacion:
) (TE CONSIDERAS UNA PERSONA INTELIGENTE? <> ;TE BRINDAN TODO LO NECESARIO? .
4.0 Distinguido
Sl v Sl v
Exactitud: Especificidad:
0] C'CUANTAS HORAS AL DA DEDICAS AL ESTUDIO? § C'CC’)V\O CONSIDERAS QUE ES LA ECONOMIA EN TU HOGAR?
3 - * REGULAR e 100.0% 100.0%
= ;TE ORGAMIZAS Y PLANIFICAS TU TIEMPQO? I8 ;CUAL ES TU PROMEDIQ FINAL DE NOTAS? T . .
- - Sensibilidad F1-score:
Sl v 18 =
100.0% 100.0%
- .
Precision:
100.0%

Fuente: Elaboracion Propia

Asimismo, se visualiza que el resultado con el modelo ADA, tiene un valor de 4, es decir, el rendimiento académico es distinguido.

Este modelo también obtuvo un 100% en todas las métricas de evaluacion.
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Figura N° 25: Resultados de evaluacién con documento Excel

Modelo de algoritmo

SELECCIOME UN ALGORITMO

DESICION TREE g

Evaluar datos subidos al sistema

CARGAR ARCHIVO:

Drag and drop file h
.TTJ’E'” o I|E o
Limit 200MB = XL

DATA_TEST.xlsx 12 b4

RESULTADOS CON EL ALGORITMO - DESICION TREE

Descargar Resultados

Fuente: Elaboracion Propia

En este apartado del sistema, se evidencia como evaluar una cierta cantidad de datos a la vez mediante un documento Excel,

donde al procesarlo calcula el valor del rendimiento académico y el porcentaje de exactitud con el que fue calculado.



Figura N° 26: Resultados exportados en documento Excel

EDAD | NIVEL_REND_ACAD | CONS_INTELIGENTE HORAS_ESTUDID‘ CONS_ORGANIZACION | CANT_ESTRES ‘ REAC_PROB_SOCIAL|APOYO_ACAD‘ ECONOMIA_HDGAR| PROMEDIO_CALIF_NOTAS | RENDIMIENTO ACADEMICO | EXACTITUD
13 2 1 3 2 1 1 1 3 16 3 100.00%
14 3 2 4 1 4 2 2 4 17 4 100.00%
15 3 1 2 1 1 2 2 5 18 4 100.00%
12 4 1 3 2 5 3 1 2 14 3 100.00%
12 3 2 5 1 2 1 1 4 15 3 100.00%
16 5 1 1 0 3 1 2 4 15 3 100.00%
17 5 2 2 0 3 2 2 5 16 3 100.00%
17 2 2 2 1 4 3 1 5 17 4 100.00%
18 1 2 4 2 5 2 2 3 18 4 100.00%
15 2 1 4 2 1 2 1 2 13 2 100.00%
13 3 2 5 1 2 1 1 2 12 2 100.00%
13 4 1 5 1 3 3 2 5 11 2 100.00%
16 5 2 3 0 3 3 2 4 11 2 100.00%
17 5 2 4 1 4 2 1 2 15 3 100.00%
18 3 1 5 2 5 2 2 3 16 3 100.00%
12 3 2 0 2 1 1 2 3 17 4 100.00%
14 2 1 0 2 1 3 2 5 18 4 100.00%
14 1 1 3 1 2 1 1 4 19 5 100.00%
16 1 1 4 1 3 2 1 5 20 5 100.00%
15 4 1 2 2 3 3 2 3 16 3 100.00%

Fuente: Elaboracion Propia

En esta figura, se puede evidenciar el documento Excel descargado de la anterior Figura N° 25. La finalidad de este flujo es poder
evaluar una cantidad de datos mayor a 1y tenerlo registrado en un documento, facilitando asi la evaluacion de multiples alumnos

en lugar de 1 a la vez.
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V.

DISCUSION
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A continuacion, se presentan las discusiones basadas en los resultados
obtenidos durante el desarrollo del estudio en base a las evidencias recopiladas
durante el estudio, asi como la comparacion e interpretacion detallada de los

hallazgos y su relevancia en el contexto de la investigacion.

En cuanto al objetivo general, el cual se desarroll6 un sistema inteligente con
machine learning que se basa en la seleccion de variables para predecir el
rendimiento académico de la |.E.P “Nuestra Sefora de Copacabana”. Para ello, se
aplicé la metodologia KDD, que consiste en el descubrimiento de conocimientos
Gtiles a partir de datos. Esta metodologia simplifica el proceso, procesamiento y la
construccion de modelos de aprendizaje automatico para realizar predicciones en
base a datos. Autores como Orsoni et al. (2023), Kannan, Abarna y Vairachilai
(2023), Owusu-Boadu et al. (2021), Garcia (2021), Urkude y Gupta (2019) y
Mounika y Persis (2019), utilizaron esta metodologia para la extraccién de
conocimiento. A diferencia de Ojajuni et al. (2021), utiliz6 una metodologia similar
con base en cinco procesos diferentes, del mismo modo Al-Alawi et al. (2022) que
baso su investigacion utilizando ocho fases: especificacién del problema, obtencién
de recursos, limpieza de datos, preprocesamiento, mineria de datos, evaluacion,
interpretacion y explotacion. Dinh et al. (2020) utilizo su propio modelo de
prediccion, que comparte similitudes con la metodologia KDD en términos de
procesos generales y fases de recopilacion e integracion, procesamiento,
construccion, evaluacién del modelo y finalmente Wang et al. (2022) se basoé en el
proceso de recopilacion de datos y aplico la prueba de Chi-Cuadrado para el

analisis, validacion e identificacion.

Para desarrollar del modelo predictivo se utilizaron las siguientes
herramientas: Base de datos SQL, para el almacenamiento y manipulaciéon de
datos, Jupyter Notebook, como plataforma local web interactiva compatible con el
lenguaje de programacion Python y el analisis estadistico, como entorno de
desarrollo Spyder, para el desarrollo del sistema. Autores como Garcia (2021),
Wang et al. (2022) utilizaron para el andlisis estadistico y la mineria de datos, la
herramienta de modelado el SPSS y Ojajuni et al. (2021) utilizé las herramientas

Python con las bibliotecas Scikit-learn y TensorFlow como entorno flexible y de alto
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rendimiento para construir y entrenar modelos de aprendizaje automatico a gran

escala.

En lo que respecta al objetivo especifico 1, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automético DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, KNN, NB,
LR y ADA se observd que los mejores modelos se obtuvieron utilizando los
algoritmos DT, SVM, GBM y AB, de las medidas utilizadas para evaluar el
rendimiento y calidad del modelo en especificidad se obtuvieron resultados del
100% para la prediccion del rendimiento académico. Con lo mencionado
anteriormente, tiene similitud con la investigacion de Garcia (2021) utilizé los
algoritmos de SVM con un 100%, DT obtuvo un 91.92% y K-NN con un resultado
del 84.00%.

Al contrario, los siguientes autores Al-Alawi et al. (2022), Orsoni et al. (2023),
Owusu-Boadu et al. (2021), Kannan, Abarna y Vairachilai (2023), Wang et al.
(2022), Urkude y Gupta (2019), Mounika y Persis (2019) y Dinh et al. (2020), no
consideraron esta métrica en sus investigaciones, ya que se enfocaron en las

métricas de exactitud, sensibilidad, precisién y F1 - score.

En lo que respecta al objetivo especifico 2, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, KNN, NB,
LR y ADA se observd que los mejores modelos se obtuvieron utilizando los
algoritmos DT, SVM, GBM y AB, de las medidas utilizadas para evaluar el
rendimiento y calidad del modelo en precision se llegd al 100% de los resultados
obtenidos para la prediccion del rendimiento académico. Con lo mencionado
anteriormente, se obtuvieron los resultados similares en las siguientes
investigaciones: Wang et al. (2022) con base en los algoritmos LR con un 81.61%,
NB un 73.57%, RF un 78.42% y SVM con 80.96%.

Al contrario, los siguientes autores Orsoni et al. (2023), Kannan, Abarna y
Vairachilai (2023), Al-Alawi et al. (2022), Owusu-Boadu, Garcia (2021), Ojajuni et
al. (2021), Dinh et al. (2020), Urkude y Gupta (2019) y Mounika y Persis (2019), no
consideraron esta meétrica en sus investigaciones, ya que se enfocaron en las

métricas de exactitud, sensibilidad, especificidad y F1 - score.
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En lo que respecta al objetivo especifico 3, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, KNN, NB,
LR y ADA se observOo que los mejores modelos se obtuvieron utilizando los
algoritmos DT, SVM, GBM y AB, de las medidas utilizadas para evaluar el
rendimiento y calidad del modelo en sensibilidad se obtuvo el 100% para la
prediccion del rendimiento académico. Con lo mencionado anteriormente, en
similitud con las investigaciones de Garcia (2021) detalla que en los algoritmos
SVM tuvo 100%, DT un 85.05% y KNN con un 72.41% y Wang et al. (2022) con los
algoritmos LR con un 77.78%, NB un 76.27%, RF un 75.76% y SVM con 82.83%.

Al contrario, los siguientes autores Orsoni et al. (2023), Kannan, Abarna y
Vairachilai (2023), Al-Alawi et al. (2022), Owusu-Boadu et al. (2021), Urkude y
Gupta (2019), Mounika y Persis (2019), Ojajuni et al. (2021) y Dinh et al. (2020), no
consideraron esta métrica en sus investigaciones, ya que se enfocaron en las

métricas de exactitud, especificidad, precision y F1 - score.

En lo que respecta al objetivo especifico 4, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automéatico DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, K-NN, NB,
LR y ADA se observOo que los mejores modelos se obtuvieron utilizando los
algoritmos DT, SVM, GBM y AB, de las medidas utilizadas para evaluar el
rendimiento y calidad del modelo en exactitud obtuvo un 100% para la prediccion
del rendimiento académico. Con lo mencionado anteriormente, en similitud con las
investigaciones de Al-Alawi et al. (2022) utilizé los algoritmos de DT que obtuvo un
82.4%, RF un 78.3%, RT un 76.1%, NB un 71.4%, MP un 80.9%, SVM un 70.8%,
KNN un 76.1%, Vote un 81.3%, LB un 80.7% y Bagging con un 82.2%. Asimismo,
Orsoni et al. (2023) del algoritmo ADA obtuvo una exactitud del 77.2% y ANN con
un resultado del 91.7%. Del mismo modo, Owusu-Boadu et al. (2021) con base en
los algoritmos RF con un 77.1%, LR un 77.9%, ANN un 76%, K-NN un 63.8%, SVM
un 72.7% y ADA con 74.8%. Igualmente, Kannan, Abarna y Vairachilai (2023),
detalla que en los algoritmos KNN tuvo 70.12%, DT un 74.17%, RF un 80.55%,
SVM un 71.42%, ANN un 80.23%, NB un 66.23%, XGB un 79.05% y ADA con
75.74%. También, Wang et al. (2022) menciona que LR obtuvo un 85.04%, NB un
80.49% y RF con 83.71%. En cuanto Garcia (2021) menciona que SVM tiene un
100%, DT un 91.92% y K-NN con 79.75%. Mounika y Persis (2019) detalla que
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KNN tiene 78.66%, SVM un 98.60%, DT un 93.28%, RF un 91.61% y GBM con
99.66%. Dinh et al. (2020) menciona que los algoritmos NB y MP un 86.19%, SMO
un 85.64%, DT un 73.48%, RF un 80.70%, RT un 77.90%, PART un 74.59% y OneR
con 76.24%. Finalmente, Ojajuni et al. (2021) en el algoritmo DT alcanzé un
47.95%, RF un 92.60%, SVM un 42.88%, LR un 40.96%, ADA un 35.75%, SGD un
33.69%, XGBoost un 97.12% y CNN con 72.74%.

Al contrario, los siguientes autores Urkude y Gupta (2019), no consideraron

esta métrica en su investigacion, ya que se enfocaron en la métrica F1 - score.

En lo que respecta al objetivo especifico 5, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico DT, RF, SVM, ANN, GBM, MP, K-NN, NB,
LR y ADA se observo que los mejores modelos se obtuvieron utilizando los
algoritmos DT, SVM, GBM y AB, de las medidas utlizadas para evaluar el
rendimiento y calidad del modelo en F1 - Score se obtuvo un 100% para la
prediccion del rendimiento académico. Con lo mencionado anteriormente, en
similitud con las investigaciones de Orsoni et al. (2023) del algoritmo ADA un 89.9%
y ANN un 91.6%. Finalmente, Urkude y Gupta (2019) con base en los algoritmos
SVM con un 78.38%, DT un 66.13% y NV con 76.34%.

Al contrario, los siguientes autores Owusu-Boadu et al. (2021), Kannan,
Abarna y Vairachilai (2023), Al-Alawi et al. (2022), Wang et al. (2022), Garcia
(2021), Mounika y Persis (2019), Dinh et al. (2020) y Ojajuni et al. (2021), no
consideraron esta métrica en sus investigaciones, ya que se enfocaron en métricas

de exactitud, especificidad, precision y sensibilidad.
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VI.

CONCLUSIONES
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A

partir de los resultados obtenidos en la investigacidon, presentamos las

siguientes conclusiones:

Primera:

Se desarroll6 un sistema inteligente con ML para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes, haciendo uso de la metodologia KDD,
permitiendo asi el descubrimiento de conocimientos utiles y simplificando
el proceso mediante modelos de ML, donde fueron los modelos de DT,

SVM, GBM y ADA, los que obtuvieron un 100% en todas las métricas.

Segunda: Se desarrolld6 un sistema inteligente con ML para predecir con

Tercera:

Cuarta:

Quinta:

especificidad el rendimiento académico de los estudiantes. La
comparacion entre los algoritmos revelé que los modelos basados en DT,
SVM, GBM y ADA obtuvieron un mejor resultado, alcanzando un 100%,
es decir, se logré predecir en su totalidad los casos negativos reales que

los modelos clasificaron correctamente.

Se desarrollé un sistema inteligente con ML para predecir con precision
el rendimiento académico de los estudiantes. Las comparaciones de los
algoritmos muestran que los modelos basados en DT, SVM, GBM y ADA
lograron mejores resultados porque alcanzaron el 100%, es decir, son
capaces de predecir completamente los casos clasificados como positivos

y que realmente son positivos.

Se desarrollé un sistema inteligente con ML para predecir con sensibilidad
el rendimiento académico de los estudiantes, lo cual demostré que, al
realizar la comparacion de los diferentes algoritmos, el DT, SVM, GBM y
ADA, son aquellos que alcanzaron resultados al 100%, debido a que

logran identificar la totalidad de los casos positivos de los modelos.

Se desarroll6 un sistema inteligente con ML para predecir con exactitud el
rendimiento académico de los estudiantes. Esto, demostrd que, al realizar
la comparacion de los algoritmos, destaca el de DT, SVM, GBM y ADA,
con unos resultados del 100%, lo que indica que en la evaluacion de los
modelos realiza las predicciones correctas (tanto positivas como

negativas) respecto al total de casos.
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Sexta: Se desarrolld un sistema inteligente con ML para predecir con F1-score el
rendimiento académico de los estudiantes. Las comparaciones de los
diferentes algoritmos hacen que destaque el DT, SVM, GBM y ADA, donde
sus resultados alcanzaron el 100%, lo que indica un rendimiento sélido en
términos de equilibrio entre la precision y la sensibilidad en la evaluacién

de los modelos que se combinan en una sola medida.
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Después de que se han establecido las conclusiones, se formulan las

recomendaciones detallando las acciones sugeridas para mejorar y optimizar los

aspectos identificados durante el estudio para futuras investigaciones:

Primera:

Se recomienda explorar otras metodologias ademas de KDD, como
CRISP-DM y SEMMA para obtener una vision mas completa y considerar
diferentes enfoques en la mineria de datos, lo que podria resultar en una
comprension méas profunda de los datos y generar resultados mas

detallados y especificos.

Segunda: Se recomienda automatizar el proceso de evaluacion del rendimiento

Tercera:

académico entre el sistema inteligente, la base de datos y JN. Es decir
gue, en el sistema inteligente, cuando se ingrese los datos de entrada de
los alumnos, los resultados sean almacenados en la base de datos, y que
al momento de realizar las consultas en JN, esta considere los nuevos
datos ingresados y a su vez, genere nuevos modelos entrenados para la
evaluacion del rendimiento académico. De esta forma, el modelo
entrenaria de manera automética y generaria resultados mas especificos

y completos.

Se recomienda realizar la comparacion de otros algoritmos: XGBosst,
Principal Component Analysis (PCA), Support Vector Regression (SVR),
Lasso Regression, K-Means Clustering y Gaussian Mixture Model (GMM),
gue no se han incluido en nuestra investigacion con base en la métrica de
especificidad, lo que ayudaria en la evaluacion de una mejor capacidad
del modelo para predecir el rendimiento académico, de esta manera se
pueda establecer los alcances y posibles limitaciones, lo que podria
proporcionar informacién adicional sobre enfoques alternativos y sus

ventajas o desventajas en un modelo especifico.

Cuarta: Se recomienda llevar a cabo estudios comparativos con otras instituciones

educativas que presenten o compartan caracteristicas similares. Este
enfoque no solo contribuira a perfeccionar la precision del modelo para la
I.LE.P. mencionada, sino que también posibilitara obtener patrones

comunes gque puedan aplicarse en diversos grados educativos.
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ANEXO 1:

Tabla N° 74: Matriz de Operacionalizacion de Variables

Variable

Definicion

conceptual

Definicion

operacional

Dimensiones

Indicadores

Escalas de

Medicion

Metodologia

Sistema
Inteligente con
Machine

Learning

Independiente:

Se define como
Sistema inteligente a
aquellos que utilizan
inteligencia artificial
como lo es el
Machine Learning
para optimizar y
configurar los
procesos de una
organizacion (UNIR,
2022, parr. 2)

Dependiente:

Segun, Contreras,
Fuentes y Rodriguez

(2020) mencionan

Para la
medicion del

rendimiento

Métricas de
Evaluacion
de Modelo.

Especificidad
(TN/(TN+FP)) * 100
Burman y Som (2019)

Razoén

KDD




Predecir el
rendimiento

académico

que el rendimiento
académico es un
indicador que
determina el éxito o
fracaso de un
estudiante, a pesar
de eso, no hay una
forma de medicién o
prediccién
estandarizada que
asegure una
adecuada valoracién
(p. 234).

académico
se empleara
de manera
concreta las
métricas de
especificidad,
precision,
sensibilidad,
exactitud y
F1 Score, las
cudles seran
obtenidas a
partir de
herramientas
y técnicas del
Machine

Learning.

Abdulkadir y
Derbew
(2023)

Precision
(TP/(TP+FP)) * 100
Zapeta et al. (2019)

Sensibilidad
(TP/(TP+FN)) * 100
Burmany Som (2019)

Exactitud

((TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)) * 100
Hossin y Sulaiman (2015)

F1-score

2 * ((Precision * Sensibilidad) /
(Precision + Sensibilidad)) * 100

Dalianis (2018)

Corona,
Jiménez y
Cortés
(2020)

Fuente: Elaboracion propia




ANEXO 2:

Tabla N° 75: Matriz de Consistencia

de Copacabana”?

de la I.LE.P. “Nuestra
Sefiora de Copacabana”

de la |.LE.P. “Nuestra
Sefora de Copacabana”

Rodriguez (2020)

Problema Objetivo Hipotesis Variable Dimensiones Indicadores Metodologia

P. G: ¢Cémo un Sistema O. G: ¢Desarrollar un H. G: La aplicacién de un )

) ) ) ) ] Independiente:
Inteligente con ML basado | Sistema Inteligente con Sistema Inteligente con Sist

istema

en seleccion de variables ML basado en seleccion ML basado en seleccion )

" ) ] ) o Inteligente con
permitira predecir el de variables para de variables predecira el ] )

o o ) L o o Machine Learning.
rendimiento académico de | predecir el rendimiento rendimiento académico }

_ o (UNIR, 2022, parr.
la I.E.P. “Nuestra Sefiora académico de la |.E.P. de la |.E.P. “Nuestra 2
de Copacabana”? “Nuestra Sefiora de Sefiora de Copacabana”
Copacabana”?

P. E. 1: ¢C6mo un O.E. 1: Desarrollar un H. E. 1: El desarrollo de Tipo de
Sistema Inteligente con ML | Sistema Inteligente con | UN Sistema Inteligente Dependiente: Investigacién
basado en seleccién de ML basado en seleccion | €on ML basado en Predecir el Métricas de Aplicada
variables permitira predecir | de variables para seleccion de variables rendimiento Evaluacion de Especificidad
con especificidad el predecir con predecira con académico. Modelo. (TN/(TN+FP)) * 100 | hicorio de
rendimiento académico de | especificidad el especificidad el Contreras, Abdulkadir y Burmany Som (2019) investigacién
la .E.P. “Nuestra Sefiora rendimiento académico rendimiento académico Fuentes y Derbew (2023) Experimental de

tipo pre -

experimental




P. E. 2: ¢Como un
Sistema Inteligente con ML
basado en seleccion de
variables permitird predecir
con precision el
rendimiento académico de
la I.E.P. “Nuestra Sefiora

de Copacabana”?

O. E. 2: Desarrollar un
Sistema Inteligente con
ML basado en seleccién
de variables para
predecir con precision el
rendimiento académico
de la .E.P. “Nuestra

Sefiora de Copacabana”

H. E. 2: El desarrollo de
un Sistema Inteligente
con ML basado en
seleccion de variables
predecira con precision el
rendimiento académico
de la I.LE.P. “Nuestra

Sefiora de Copacabana”

Precisién

(TP/(TP+FP)) * 100

Zapeta et al. (2019)

P. E. 3: ¢Como un
Sistema Inteligente con ML
basado en seleccion de
variables permitird predecir
con sensibilidad el
rendimiento académico de
la I.E.P. “Nuestra Sefiora
de Copacabana”?

O. E. 3: Desarrollar un
Sistema Inteligente con
ML basado en seleccion
de variables para
predecir con sensibilidad
el rendimiento académico
de la .E.P. “Nuestra
Sefiora de Copacabana”

H. E. 3: El desarrollo de
un Sistema Inteligente
con ML basado en
seleccion de variables
predecira con
sensibilidad el
rendimiento académico
de la |.E.P. “Nuestra

Sefiora de Copacabana”

Sensibilidad

(TP/I(TP+FN)) * 100

Burman y Som (2019)

P. E. 4: ¢Como un
Sistema Inteligente con ML
basado en seleccion de
variables permitird predecir
con exactitud el
rendimiento académico de
la I.LE.P. “Nuestra Sefiora

de Copacabana”?

O. E. 4: Desarrollar un
Sistema Inteligente con
ML basado en seleccion
de variables para
predecir con exactitud el
rendimiento académico
de la I.E.P. “Nuestra

Sefiora de Copacabana”

H. E. 4: El desarrollo de
un Sistema Inteligente
con ML basado en
seleccion de variables
predecira con exactitud el
rendimiento académico
de la |.E.P. “Nuestra

Sefiora de Copacabana”

Exactitud

((TP+TN)/(TP+TN+F
P+FN)) * 100




Hossin y Sulaiman
(2015)

P. E.5: ¢Como un
Sistema Inteligente con ML
basado en seleccion de
variables permitird predecir
con F1l-score el
rendimiento académico de
la I.E.P. “Nuestra Sefiora

de Copacabana”?

O. E. 5: Desarrollar un
Sistema Inteligente con
ML basado en seleccién
de variables para
predecir con F1-score el
rendimiento académico
de la l.LE.P. “Nuestra

Sefiora de Copacabana”

H. E. 5: El desarrollo de
un Sistema Inteligente
con ML basado en
seleccion de variables
predecira con F1-score el
rendimiento académico
de la |.LE.P. “Nuestra

Sefora de Copacabana”

F1-score

2 * ((Precision *
Sensibilidad) /
(Precision +
Sensibilidad)) * 100
Dalianis (2018)

Fuente: Elaboracion Propia




ANEXO 3:

Figura N° 27: Mapa Conceptual de los Antecedentes

Orsoni et al (2[}23} Preliminary evidence on machine learning approaches for clusterizing students’
L ) ) cognitive profile.
s ™ ™
udent Academic Performance Prognosticative Using Optimized Hybrid Machine
Kannan Abamay Student Academic Perf P ticative Using Optimized Hybrid Machi
. e Learning Algorithms.
L Vairachilai (2023)
/ \ Al-Alawi et al (2022) > Using machine learning to predict factors affecting academic performance: the
i ) L case of college students on academic probation.
SIStema_l ntellgent_e Wanag et al (2022) ) ( Analysis and Prediction of Influencing Factors of College Student Achievement
con Machine Learning g . Y Based on Machine Learning.
" L.

basado en seleccion
de variables para

| .| Owusu-Boadu et al (2021} | | Academic Performance Modelling with Machine Learning Based on Cognitive and
) Non-Cognitive Features.

predecir el — _
rendimiento _.[ Garcia (2021 ) > Machine Learning para predecirutzliczl:sdiitr;lrii(;lto académico de los estudiantes
academico de la L.LE.P. ’ .
“Nuestra SEI'IOI'E de _.[ Ojajuni et al. (2021) ) '| Predicting Student Academic Performance Using Machine Learning.
Copacabana J
Dinh et al. (2020) An Empirical Study for Student Aca!:lemic Per_fnrman.ce Prediction Using Machine
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- Urkude y Gupta (2019) > Student Intervention System using Machine Learning Techniques.
> Mounika y Persis (20 1 9) > A Comparative Study of Machin;eLr?:rrTr:li;lr!l;c;:lgorithms for Student Academic
f = ) ( Impact of COVID-19 on the academic performance and mental health of HBCU
1 Carrion et al. (2021) ) \ pharmacy students.

Fuente: Elaboracion Propia



ANEXO 4:

Figura N° 28: Mapa Mental de las Teorias y Bases Conceptuales

Aprendizaje
Supervisado R::dom Artificial Neutal
rest Network
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Ada Boosting
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Machine Rodriguez (2020) Shalev y Ben Bonaccarso (2017)
Learning (2014)
Aprendizaje o — Awad y
Semisupervisado Khanna
(2015)
Transformacién
Sen (2021) l Selecei6n de 7_/* de datos
sistema Metodologia datos
Aprendizaje m’;‘;?;’;ﬁ Teorfas y Bases L3 nuu:lle::‘ Corona, Jiménez y Cortés (2020) Inter y
por refuerzo Internacional Conceptuales Databases B evaluacion
de La Rioja KDD
(2022) Moine (2013)
Preprocesamiento
RFE T / \ T Mineriade
Hsuanetal. - datos
(2023) Método de Matriz de
Seleccion de Confusién B
—=— Variables Abdulkadic y Tecnologia Exactitud
Gonzélez Derbew Métricas de ,  Hossiny -
SelecktBest _ (2015) (2023) Evaluacion ——— Sulaiman -
Maca (2091) 1 _1/\ de Modelo (2015)
Rendimiento Python ool
SelectPercentile Académico Halvorsen Caby
Canta (2021) Alan y (2020) Diaz Z?l‘é)
Calera (2017)
a \ ’/ Especificidad Som (2019)
P Buman y
Precision
Tncatlkakﬁ'gu‘zya S R s e
Mérette etal. W
(2020) an de Laar
(2020)
SSMs Spyder
Weissman y Van de Villamagua
Laar (2020) (2021)

Fuente: Elaboracion Propia




ANEXO 5:

Figura N° 29: Mapa Conceptual del Procedimiento

Base de datos
de factores que

Base de datos

de Registro de afectan al
notas rendimiento
académico

Ficha de
Registro

[ Kappa de Cohen J

Alumnos de
secundaria
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Learning basado en Seleccion de

Variables
Tipo: Web

Datos:
Informacion de
alumnos =
Notas Académicas

Algoritmos de
prediccion

h

:

\ Métricas

Modelo de
prediccién

Fuente: Elaboracion Propia




ANEXO 6:

Figura N° 30: Propuesta tecnolégica

Usuario

SISTEMA INTELIGENTE CON MACHINE LEARNING BASADO EN SELECCION DE VARIABLES

I.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana™

B Rt e o T e e
Resultados

1
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e
1 g Preguntas sobre factores que afectan al rendimiento académico
1 —
1 <
7}
1O s X
1 S ¥ e
i % o d
e eo
: ?
)
1
=
@) ()
Internet
Gateway Web server

Método de Clasificacién Porcentaje de prediccién del rendimiento académico
(Seleccion del modelo)

y

SQL
Database

Fuente: Elaboracion Propia




ANEXO 7:

Figura N° 31: Diagrama Causa — Efecto

APRENDIZAJE
REMOTO

Rotacion de
Alumnado

de aprendizaje
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ALUMNO DOCENTE DIRECTOR

Contratacion de
persanal nuevo

Falta de interés de
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Falta de personal
especializado en
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Poco conocimiento
en el trato especial
de estudiantes

Dificultades de
aprendizaje

Falta de atencidn a
las clases

Poco interés en el
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materias

/

SESIONES DE
CLASE

Sentimiento de
ausencia por parte
del alumno
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alumno hacia el
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hMal
comportamiento
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/ f__. /
CURSOS AULA INSTITUCION

RENDIMIENTO
ACADEMICO

Fuente: Elaboracion Propia




ANEXO 8:

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPANTES DE
INVESTIGACION

Lima 21 de junio de 2023
SENORES:

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Presente: Autorizacion de uso de datos y nombre de la empresa.

For medio del presente, vo, Victor Hugo Valverde Cardenas, con DMIN® 08402717,
director general de la empresa NUESTRA SENORA DE COPACABANA S.AC con
RUC 20506992185, apruebo que se otorgue el acceso a la informacion necesaria,
permisos de recoleccion y publicacion de los datos a los estudiantes Micole Valery
Huertas Fabian, con DNI M® 72084437 v Juan Antonio Salcedo Fapata, con DNI NF
72762827, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
César Vallejo, cuyo proyecto de investigacion se titula *SISTEMA INTELIGENTE
CON MACHINE LEARNING BASADO EN SELECCION DE VARIABLES PARA
PREDECIR EL RENDIMIENTO ACADEMICO DE LA LE.P. NUESTRA SENORA
DE COPACABANA" Asimismo, manifiesto que puedo solicitar informacion v
resultados de la investigacion, una vez haya concluido.

Atentamente,

Dir.: Prolongacion Andrés Avelino Caceres N° 225 - 273, El Progreso — Carabayllo.
Telf.: 940331100



ANEXO 9:

Tabla N° 76: Cuadro de medicion de rendimiento académico

Examen Semanal de Exadmenes realizados cada viernes para evaluar la 20%
Avance Académico retencion de los temas trabajados en la semana.
(ESAA)
Simulacro Examen tomado cada dos meses para preparar alos 10%

alumnos a futuros examenes de admision.

Examen Bimestral Examen tomado cada dos meses para evaluar la 20%

capacidad académica de los alumnos.

Evaluacion de progreso Resultado de todo el trabajo realizado durante las 50%

académico horas de clase, (Practicas, tareas, participacion, etc.)

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO 10:

Figura N° 32: Base de Datos de notas en Microsoft OneDrive

T Cargar v @ Compartir | Descargar 551 Afadir acceso directo a Mis archivos  ¢/> Insertar

REGISTROS BIMESTRALES

Nombre Modificado Tamano de arch Compartir
& 1A “ Hace 24 dias 814 K8 & Compartido

8 1B

Fuente: L.LE.P. “Nuestra Seihora de Copacabana”



ANEXO 11:

INTRUMENTO DE CUESTIONARIO PARA LA RECOLECCION DE DATOS

ITEM | FACTORES

1 Datos
2 Personales
3
4
Auto -
5 .
percepcion
6
7
8
9 Educacion
Familiar
10
11
Sociabilidad
12

PREGUNTAS

¢ Cuél es tu género biolégico?

¢, Qué edad tienes?

¢, Coémo consideras que es tu

rendimiento académico?

¢, Te consideras una persona

inteligente?

¢, Te consideras una persona

responsable?

¢,Cuantas horas al dia dedicas al

estudio?

¢, Te organizas y planificas tu

tiempo antes de rendir las

evaluaciones?

¢, Qué nivel de educacion tiene tu

madre?

¢, Qué nivel de educacion tiene tu

padre?

¢, Cual es el nivel mas alto de

educacién que existe en tu

familia?

¢, Qué tan frecuente te sientes

estresado(a) por los estudios?

¢, Consideras que tienes una

buena relacioén con tus

compaferos de clases?

VALOR
Masculino / Femenino
Dato Numérico
Muy Malo / Malo /
Regular / Bueno / Muy

bueno

SI/NO

SI/NO

Dato Numérico

SI/NO

Primaria / Secundaria /
Técnico / Superior
Primaria / Secundaria /
Técnico / Superior

Primaria / Secundaria /

Técnico / Superior

Muy infrecuente /
Infrecuente / Poco
Frecuente / Frecuente /

Muy Frecuente

SI/NO



13

14

15

16

¢, COmo reaccionas ante un

problema de entorno social?

¢, Te proporcionan todo lo
necesario para rendir bien
académicamente?
] ¢, Tus padres generan ingresos
Economia . )
. suficientes para cubrir tus gastos
Familiar o
académicos?
¢, Como consideras que es la

economia en tu hogar?

Con violencia fisica o
verbal / Dialogas / Con

indiferencia

SI/NO

SI/NO

Muy mala / Mala /
Regular / Buena / Muy

buena



ANEXO 12:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO DT

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
-  Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo DT

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 100%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 100%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 100%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 100%
5 F1-score Razén 2 * ((Precisidén * Sensibilidad) 100%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 13:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO RF

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo RF

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 99.35%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 73.21%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 75%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 98.08%
5 F1-score Razén 2 * ((Precisidén * Sensibilidad) 74.07%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 14:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO SVM

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
-  Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo SVM

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 100%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 100%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 100%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 100%
5 F1-score Razén 2 * ((Precisidén * Sensibilidad) 100%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 15:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO ANN

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo ANN

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 90.78%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 54.56%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 58.71%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 76.92%
5 F1-score Razon 2 * ((Precisidon * Sensibilidad) 55.93%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 16:
INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO GBM

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo GBM

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
~ltem  Indicador Medida = Férmula  Precision

1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 100%

2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 100%

3 Sensibilidad Razon  (TP/(TP+FN)) * 100 100%

4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 100%

5 F1-score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 100%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 17:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO MP

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo MP

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 88.88%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 50.28%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 52.84%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 75.00%
5 F1-score Razon 2 * ((Precisidon * Sensibilidad) 50.63%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 18:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO KNN

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo KNN

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 90.20%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 60.23%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 54.68%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 78.84%
5 F1-score Razon 2 * ((Precisidon * Sensibilidad) 55.96%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 19:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO NB

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo NB

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacién por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

item Indicador ~ Medida Formula Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 85.89%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 14.42%
3 Sensibilidad Razén (TP/(TP+FN)) * 100 25.00%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 57.69%
5 F1-score Razon 2 * ((Precisidon * Sensibilidad) 18.29%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 20:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO LR

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo LR

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
item  Indicador Medida =~ Férmula ~  Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 97.58%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 69.24%
3 Sensibilidad Razon  (TP/(TP+FN)) * 100 72.22%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 94.23%
5 F1-score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 70.66%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 21:

INTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO ADA

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de Prueba Post Test

Investigadores - Huertas Fabian Nicole Valery
- Salcedo Zapata, Juan Antonio

Fecha de inicio 29/10/2023

Algoritmo ADA

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
item  Indicador Medida =~ Férmula ~  Precision
1 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 100%
2 Precision Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 100%
3 Sensibilidad Razon  (TP/(TP+FN)) * 100 100%
4 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100%
100
5 F1-score Razén 2 * ((Precision * Sensibilidad) 100%

/ (Precision + Sensibilidad))

ALFREDO DAZA VERGARAY
DNI 40466240



ANEXO 22:

Figura N° 33: Carta de Presentacion

T—
ill UNIVERSIDAD CEsar VALLEJID

Estimado Validador:

Mos dingimos hacia usted con el fin de solicitar su suma colaboracion como experto
para poder validar el cuestionario que sera aplicado a los estudiantes de la |.E.P.
‘“NMuestra Sefiora de Copacabana”, agradeceriamos su evaluacion junto con sus

observaciones de ser requeridas.

Es de su consideracion que el instrumento recaudara informacion directa para la
investigacion que se viene realizando, la cual se titula “Sistema inteligente con
Machine Learning basado en seleccion de variables para predecir el
rendimiento académico de la LLE.P. “Nuestra Sefora de Copacabana”. El

proposito es que pueda aplicarse de manera post-test.

Fara la validacion del instrumentos, usted debera leer detalladamente cada
enunciado y sus correspondientes alternativas en caso se especifiguen. Asimismo,
es Importante para nosotros poder recibir cualquier sugerencia en la redaccion,

contenido u otro aspecto con el fin de mejorar el frabajo.

Gracias por su aporte.

Fuente: Elaboracion Propia



ANEXO 23:

VALIDACION DEL INSTRUMENTO

DATOS GENERALES:

Apellidos y Nombres del experto: Daza Vergaray, Alfredo

Titulo y/o grado: Dr. Ingenieria de Sistemas

Fecha: 16/07/2023
Instrumento: Cuestionario

Autores: Huertas Fabian Nicole Valery, y Salcedo Zapata Juan Antonio

Titulo de la investigacion:

Sistema inteligente con Machine Learning basado en seleccién de variables para

predecir el rendimiento académico de la |I.E.P. “Nuestra Sefiora de Copacabana”

ASPECTOS DE VALIDACION:

INDICADORES CRITERIOS Deficiente Regular Bueno Muy bueno Excelente
0-20% 21 -50% 51 -70% 71 -80% 81 -100%

1. Claridad Estd formulado con el X
lenguaje apropiado.

2. Objetividad Estd expresado en X
conducta observable.

3. Actualidad Es adecuado al avance X
de la ciencia.

4. Organizacion Existe una organizacién X
I6gica.

5. Suficiencia Comprende los aspectos X
de cantidad y calidad.

6. Intencionalidad Es adecuado para X
valorar aspectos del
sistema metodolégico y
cientifico.

7. Consistencia Esta basado en aspectos X
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

8. Coherencia Entre los indices, X
indicadores,
dimensiones.

9. Metodologia Responde al propésito X
del trabajo bajo los
objetivos a lograr.

10. Pertinencia El instrumento es X
adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacién 90 %

M.
V.

Promedio de Valoraciéon: 90%

Observaciones:




ANEXO 24:

Figura N° 34: Enfoque empleado para el desarrollo del modelo
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Fuente: Elaboracion Propia




ANEXO 25:

Figura N° 35: Resolucién del Consejo Universitario

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO N.° 0531-2021/UCV

Teujils, 27 de julio da 2021

VISTOS: El Oficia N*291-2021-VILUCY, que ramite al Dr. Jonge Salas Rue, vicenmactor da investigacion de
la Universadad César Vabajo y el acta de sesitn ordinania dal Consepo Universitana, de fecha 27 da julio del
presents afio, que aprueba |a acluakzacdn del REGLAMENTO DE PROPIEDAD INTELECTUAL; v

CONSIDERANDO:

Que junto al reconccrmiano de las universidades como espacios da genaracion de conoomano,
recientamente ampeaza a cobrar fuerza la impaortanca que bene la transferencia da los resultados da las
actividades de mvastgacion unmersitana al sector product ive para lograr un mayor baneficio socsal. En este
santido, [a propiedad intelectual y |a transferanca de conocimiantos y tecnalogias, han sido entandidas coma
|as harramientas indepensables para la pramocion y & desarrollo da la econamia basada en el conocmiant;
gsta percepcidn ha fraido como consecuancia qua =8 hayan desamollado normas v hemamentas de
probaceadn del conocimeentn, asi como de sus productos;

Que la proteccidn uridica al conocrmients que ofrece la Normatividad Nacional de Propiedad
intedactual, tene el propbeito de estimular la investigacidn & inbercambio de indormacion frante al uso que
tercanos puedan hacer al conacimienta profesgida;

Que madiants Resolustn de Conssjo Universibarie N*0168-20200UCY, de fecha 01 da julio dal
2020, =& aprobd &l REGLAMENTO DE PROPIEDAD IMTELECTUAL DE LA UNIVESIDAD CESAR VALLEID; con ka
finalidad de establecer laz normas de la Propiedad IMelactual que panmiten regular bdos los procesos que
58 genaran coma resultado de la actvidad desamollada por el personal docante, adminisirativo, estudsantes
y egrasados de la Universidad César Vallejo en el ejenccio de sus funcionas con la univarsidad,

Qe el Dr. Jorge Salas Ruiz, vicermactor de investinacion, mediante Ofico N*291-2021-VI-UICY,
ha solictado al reclorado la aprobacion de ka actualizacidn dal REGLAMENTO DE PROPIEDAD INTELECTUAL
DiE LA UNIVESIDAD CESAR VALLEJD, elaborade por 5u Area, con el objetivo de establacer las normas de
la Propiedad Intelectual (P1) que parmitan regular iodos los procesos que sa genaran comoa resultado de (a
actidad desamollada por el personal docente, administrativo, estudiantes y egresades en el sjersco de
sz funciones con la Universidad César Valleo, las cuales estan alineadas a la nonmativa vigante nacional
a inshuconal;

Quie, alevada el expadienta al Consajo Universstano, an su sasion ordmara dal 27 de [ubs del afio
B0 curso, este drgand de gobeerno ha evaluado el proyects presentado y, ancantrdndolo conforme con los
fequanmsnlos enicos basicos procadio a su aprobacd Of con Cargo A majorar [a rsdaccion, ancamdndose
al Dr. Jorge Salas Ruiz la presantacion de |a versidn final del Reglameanto de Propedad Intelectual de fa
Univarsidad César Vallajo: docurnento que ya ha sido ramitida; por lo cual 8% nacesana |a amision da |a
comespandeants resolucadn de consejo universstano;

Estanda a lo expuesio y de conformidad con las normas legales y reglamentos vigantes.

SE RESUELVE:

Somos la universidad de los FlwiE o

que quieren salir adelante.
o Resohuritin de Consejo Uriversiteria N.” 0531-20210UCV Pag 1 "

o




ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Art 1°- APROBAR la actualizacion del REGLAMENTO DE PROPIEDAD INTELECTUAL DE LA
UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO, version 03, presentado por el Vicerrectorado de Investigacion,
documento que como anexo 01 forma parte de la presente resolucion de Consejo Universitario.

Art. 2°- PRECISAR que el reglamento actualizado que se aprueba en el articulo precedente serd
aplicado tanto en la Sede Institucional como en las filiales de la universidad César Vallgjo y
entrara en vigencia a partir de la emision de la presente resolucion.

Art. 3*- DEJAR SIN EFECTO la Resolucidn de Consejo Universitario N*0168-2020/UCY, de fecha 01 de
julio del 2020, que aprobd el REGLAMENTO DE PROPIEDAD INTELECTUAL DE LA UNIVERSIDAD
CESAR VALLEJO.

Art. 4°- DISPONER que los drganos académicos y administrativos de la universidad dicten las medidas
y ejecuten las acciones necesarias para el cumplimiento de la presente resolucidn de Consejo
Universitario.

Registrese, comuniquese y cimplase.

direciores generales. de |a sede y filiales UCV, decanos, direciores dia escuala, coordinadores de camera, DIT, Dir. Ragistros
Académicas, Dir. Grados y Titwos, Centro de Informacdn, archivo.

JCTR!mach: asg

maos |a universi |

Somos |a universidad de los fly e o
gue quieren salir adelante.

o Resolucion da Consejo Universitario N.” 0531-2021/UCV Pag. 2 n

Fuente: Universidad César Vallejo




ANEXO 27:

Figura N° 37: Prototipo

- [ Transformacion ] , P a
Datos de las notas académicas |||||| ‘}P
y factores que afectan al {}
rendimiento académico
[ Técnicas de ML ] Estimacion de las
técnicas con las
[ Decision Tree | :— Métricas de Modelo de
. (" Random Forest ) Evaluacion de Modelo Pre;i::c:lon
BREE [ Support Vector Machines ] desarrollo
B del Sistema
 Artificial Neural Network | Inteligente
[ Motor de Base de Datos ] [ Gradient Boosting Machine ] = Z
[ 4‘ . 9
@ [ Multi Perceptron ] ’Hwh\ " |&’ﬂ\
[ K-Nearest Neighboor ]
p [ Naive Bayes ] Seleccjdn de la técnica
mas adecuada

[ Logistic Regression ]

[ Python ] - [ Ada Boosting ]

Fuente: Elaboracion Propia



ANEXO 28:

Tabla N° 77: Innovacion y aporte tecnologico

Preliminary evidence on

Metodologia Propia

machine learning - ADA - Exactitud - Algoritmo de autoorganizacion
.. No Python .

approaches for clusterizing - ANN - F1-score de mapas de Kohonen y algoritmo
students’ cognitive profile. de agrupacion K-medias
Student Academic Metodologia Propia
Peﬁormqncg . _KNN, DT, RF.SVM. 3 . - Recopllac[or? de datos, sele.ccmn
Prognosticative Using No No especifica - Exactitud de caracteristicas, procesamiento,

T . . ANN, NB, GBM, ADA L s
Optimized Hybrid Machine analisis de datos y la clasificacién
Learning Algorithms. de alumnos
P . 9 KNN, MP, LB i . Knowledge Discovery in Data
academic performance: the No No especifica - Exactitud

- Vote bases (KDD)
case of college students on .
. . - Bagging
academic probation.
Analysis and Prediction of Metodolp glg,Propla
. . - Recopilacion de datos,

I ERENTE = [2EE reprocesamiento, seleccién de
Factors of College Student No - LR, SVM, NB, RF No especifica - Precision prep L ’ -,

. e caracteristicas, construccion del
Achievement Based on - Sensibilidad

Machine Learning.

modelo, evaluacién del modelo y
andlisis de resultados



Academic Performance
Modelling with Machine

Larning Based on Cognitive No
and Non-Cognitive

Features.

Machine Learning para
predecir el rendimiento No
académico de los

estudiantes universitarios.

Predicting Student
Academic Performance No
Using Machine Learning.

An Empirical Study for

Student Academic

Performance Prediction No
Using Machine Learning
Techniques.

Student Intervention System
using Machine Learning No
Techniques.

- DT, KNN, ANN, LR, RF,
ADA, SVM

- SVM, DT, KNN

- DT, RF, SVM, LR,
ADA, XGBoost, CNN

- NB, SMO, MP, DT,
RF, RT, PART, OneR

- SVM, DT, NV

Python

SPSS statistics
y Modeler

Python

No especifica

No especifica

- AUC
- Exactitud

- Exactitud
- Sensibilidad
- Precision

- Exactitud

- Exactitud

- Fl1-score

Metodologia Propia

- Recopilacion de datos,
preprocesamiento y codificacion
numérica

Knowledge Discovery in Data
bases (KDD)

Metodologia Propia

- Definir herramientas, establecer el
conjunto de datos, preprocesamiento
de datos, ingenieria de funciones,
modelado de ML y evaluacién de
desempefio.

Metodologia Propia

- Recopilacién e integracion de los
datos, preprocesamiento,
construccion y evaluacion del
modelo

Metodologia Propia

- Recopilacion de datos,
preprocesamiento, construccion del
modelo y evaluacion



A Comparative Study of

. . Metodologia Propia
Machine Learning No - KNN, SVM, DT, RF, No especifica - Exactitud - Recopilacién, preprocesamiento,

BT 107 SO GBM separacion, resumen redicciones
Academic Performance. p ) yp

En la presente investigacion, se plantea el desarrollo de un Sistema Inteligente con ML haciendo uso de la metodologia KDD, considerando que los
anteriores trabajos mencionados no han implementado un software para representar la informacion, ademas de utilizar dos fuentes de informacion, el
cuestionario y la base de datos de notas académicas. Por tales motivos, este trabajo se considera de caracter innovador y original. De igual manera, se

extraera los aportes de los trabajos (técnicas y métricas) para la mejora de este mismo.

Fuente: Elaboracion propia



ANEXO 29:

Figura N° 38: Articulo de Revision de Literatura

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

FACULTAD DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE
SISTEMAS

Aplicacion de técnicas de Machine Learning y Data Mining para
predecir el rendimiento académico en estudiantes: Una

revision de literatura

Articulo de revision de literatura cientifica para obtener el titulo

profesional de Ingeniero de Sistemas

AUTORES:

Huertas Fabian, Nicole Valery {(orcid.org/0002-0001-0120-62532)
Romero Ruiz, Diego Bryan (orcid.org/0000-0003-4929-0376)

ASESOR:
Dr. Daza Vergaray Alfredo (orcid.org/0000-0002-22559-1070)

LINEA DE INVESTIGACION:

Sistema de informacién y comunicaciones

LINEA DE RESPONSABILIDAD UNIVERSITARIA:
Desarrolle economico, empleo v emprendimiento

LIMA - PERU

2023

Fuente: Elaboracion Propia



Desarrollo del Sistema Inteligente con Machine Learning basado en
seleccidén de variables para predecir el rendimiento académico de la I.E.P.

“Nuestra Seiora de Copacabana”

En esta seccion se da a conocer las actividades que fueron aplicadas segun
la metodologia KDD para el desarrollo de la propuesta tecnoldgica, ilustrada en el
ANEXO 6, y el prototipo en el ANEXO 27. Dicha metodologia, se dividié en 5
etapas, estas son las siguientes: seleccibn de datos, preprocesamiento,
transformacion, mineria de datos e interpretacién. A continuacion, se detalla lo

elaborado en cada etapa:
Primera etapa: Seleccion de datos

El conjunto de datos fue recopilado aplicando el cuestionario plasmado
anteriormente, véase el ANEXO 11, a la poblacién de 256 alumnos de secundaria
de la I.LE.P. Nuestra Sefiora de Copacabana.

Dicho cuestionario estuvo compuesto por 5 apartados, los datos personales
del estudiante (2 items), la autopercepcion (5 items), la educacién familiar (3 items),

sociabilidad (3 items) y la economia familiar (3 items), con un total de 16 preguntas.

Respecto a las posibles respuestas, se debe tener en cuenta que, algunas
son de tipo dicotdmicas y otras con alternativas multiples. En cuanto a su forma de
aplicacion, esta fue desarrollada utilizando Microsoft Word, tal como se muestra en
la Figura N° 23, para posteriormente ser derivado de manera impresa a los alumnos

de la institucion educativa.

Una vez obtenida esta primera informacion, se pasé a extraer las notas
académicas de los alumnos, de la base de datos brindada por la misma institucion
educativa, véase el ANEXO 10. Teniendo en cuenta las notas de los cursos de:
Arte, Ciencias, Computacién, Comunicacion, Desarrollo Personal, Educacion
Fisica, Inglés, Matematica, Religiébn y Sociales, luego se procedié a calcular una

nota promedio de todos los cursos.



Segunda etapa: Preprocesamiento

Es asi como, se unieron ambas fuentes de informacion para recopilar un total
de 256 datos que fueron traspasados de forma fisica a digital en un documento

Excel de manera momentanea, tal como se muestra en la Figura N° 24.

Figura N° 39: Cuestionario desarrollado mediante Microsoft Word

Cuestionario — Prediccion del Rendimiento Académico

Clueremos conocer tu opinion respecto a los factores gue influyen en tu rendimiento académico,
solo tomard unos minutos v es confidencial. Puedes marcar las respuesias con una X,

1.- Datos Personales

¢ Cudl es tu género biologico? -Masculino{ )} -Femenino{ )
£ Qué edad tienes?

2.- Autopercepcion

AComo consideras que es tu rendimiento académico?

-Muymalo{ } -Malo{ ) -Regular{ )} -Bueno{ )} -Muybueno{ )

:Te consideras una persona inteligente? -850 ) -Nal( )

iTe consideras una persona responsable? -3i( ) -No{ }

¢ Cuantas horas al dia dedicas al estudio?

:Te organizas vy planificas tu tiempo antes de rendir las evaluaciones? - Si( )} -No{ )

3.- Educacion Familiar

Primaria | Secundaria | Técnico | Superior

& Qué nivel de educacion tiene tu madre?
£ Qué nivel de educacién tiene tu padre?
¢ Cual es el nivel mas alto de educacion
gue existe en tu familia?

4.- sociabilidad

¢ Qué tan frecuente te sientes estresadola) por los estudios?

- Muy infrecuente { ) - Infrecuente { ) - Poco frecuente { ) - Frecuente [ ) - Muy frecuente { )
:Consideras que tienes una buena relacion con tus comparieros de clase?

-S8i( ) -MNo( )

£ Como reaccionas ante un problema de entormo social?

- Con violencia fisica o verbal { ) -Dialogas{ )} - Con indiferenciai{ )

&.- Economia Familiar

¢ Te proporcionan todo lo necesario para rendir bien académicamente? -Si( } -No{ )
¢ Tus padres generan ingresos suficientes para cubrir tus gastos académicos?

-5i( ) -No( )

s Como consideras que es la economia en tu hogar?

-Muymala{ ) -Mala{ ) -Regular{ )} -Buena{ )} -Muybuena( )

Fuente: Elaboracion Propia



Figura N° 40: Datos del cuestionario y la BD de notas académicas.

GENERO | EDAD|NIVEL_REND_ACAD| CONS_INTELIGENTE|CONS_RESPONSABLE|HORAS_ESTUDIO] CDNSﬁORGANIL\CI(’)H‘ NIVEL_ED_MADRE|NIVEL_ED_PADRE|NIVEL_FAMILIA] CANT ESTRES |REL_COMPANEROS] REAC_PROB_SOCIAL AF'()‘!'(L.‘\C)\D1 ‘GASTOS_ACAD ECONOIIIi.lLH(XiAR‘ PROMEDIO_CALIF_NOTAS
M 13 REGULAR sl NO 2 sl PRIMARIA PRIMARIA TECNICO POCO FRECUENTE sl DIALOGAS sl Sl BUENA 14
M 12 BUENO Sl sl 1 Sl SECUNDARIA TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl BUENA 15
F 13 BUENO NO sl 4 Ll SECUNDARIA SECUNDARIA SUPERIOR FRECUENTE Ll DIALOGAS SI Sl REGULAR 17
M 13 REGULAR NO NO 1 NO SECUNDARIA SECUNDARIA TECNICO POCO FRECUENTE Ll DIALOGAS SI NO BUENA 14
M 13 BUENO Sl sl 2 Sl SECUNDARIA TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl BUENA 18
M 13 BUENO Ll NO 1 TECNICO SUPERIOR SUPERIOR INFRECUENTE Ll DIALOGAS sI BUENA 17
M 12 BUENO Ll NO 4 SECUNDARIA SECUNDARIA TECNICO MUY FRECUENTE Ll DIALOGAS SI Sl BUENA 18
F 13 MUY BUENO Sl sl 3 Sl SECUNDARIA SECUNDARIA SUPERIOR POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl BUENA 18
F 12 MUY MALO NO NO 2 NO SUPERIOR TECNICO SUPERIOR | MUY INFRECUENTE NO CON INDIFERENCIA NO NO REGULAR 13
F 13 BUENO Ll sl 1 NO TECNICO TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE Ll DIALOGAS SI Sl REGULAR 17
F 12 MUY BUENO NO sl 4 Sl SECUNDARIA SECUNDARIA SUPERIOR MUY INFRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl REGULAR 16
F 12 REGULAR NO sl 2 Sl SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA | POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl REGULAR 16
F 13 REGULAR NO sl 2 SECUNDARIA TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE NO DIALOGAS SI NO REGULAR 17
M 13 REGULAR NO NO 2 Ll TECNICO SUPERIOR SUPERIOR INFRECUENTE NO CON INDIFERENCIA Sl NO MALA 15
M 13 REGULAR NO NO 1 NO TECNICO TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS NO sl BUENA 14
M 12 REGULAR NO NO 2 NO SECUNDARIA TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE Ll CON VIOLENCIA FiSICA O VERBAL SI Sl BUENA 13
F 14 MALO NO NO 2 Ll SECUNDARIA SUPERIOR SUPERIOR MUY INFRECUENTE NO CON INDIFERENCIA NO NO MALA 14
F 13 MALO NO NO 1 NO TECNICO SUPERIOR FRECUENTE Sl DIALOGAS NO sl REGULAR 14
M 13 REGULAR si si 1 NO SUPERIOR PRIMARIA TECNICO MUY FRECUENTE si DIALOGAS sl s REGULAR 15
F 12 BUENO NO sl 3 Ll TECNICO TECNICO SUPERIOR POCO FRECUENTE Ll DIALOGAS SI Sl MUY BUENA 16
M 12 REGULAR Sl sl "] NO SECUNDARIA SECUNDARIA SUPERIOR FRECUENTE Sl CON INDIFERENCIA NO sl MALA 15
M 13 BUENO Sl sl 4 SUPERIOR SUPERIOR SUPERIOR MUY FRECUENTE NO DIALOGAS Sl sl MUY BUENA 14
M 13 BUENO Ll sl 3 Ll PRIMARIA SECUNDARIA SUPERIOR FRECUENTE Ll DIALOGAS SI Sl REGULAR 17
M 12 BUENO NO NO 1 S| SECUNDARIA SECUNDARIA SUPERIOR MUY FRECUENTE S| CON INDIFERENCIA S| Sl BUENA 14
M 12 REGULAR Ll NO 2 Ll SUPERIOR TECNICO TECNICO FRECUENTE Ll DIALOGAS SI Sl BUENA 14
M 12 BUENO Sl sl 3 Sl TECNICO TECNICO TECNICO INFRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl BUENA 16
M 12 REGULAR NO sl 3 Sl SECUNDARIA TECNICO TECNICO POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS NO sl BUENA 14
M 12 BUENO NO sl 3 Ll TECNICO SUPERIOR SUPERIOR INFRECUENTE Ll DIALOGAS NO Sl BUENA 15
F 13 REGULAR NO sl 5 SECUNDARIA SUPERIOR SUPERIOR MUY FRECUENTE NO CON VIOLENCIA FiSICA O VERBAL NO Sl MUY BUENA 14
F 12 BUENO Sl NO 3 TECNICO SUPERIOR SUPERIOR INFRECUENTE DIALOGAS Sl sl BUENA 16
F 13 REGULAR Ll sl 2 Ll SECUNDARIA SUPERIOR SUPERIOR MUY FRECUENTE DIALOGAS SI Sl REGULAR 14
F 12 REGULAR NO NO 5 Ll FRECUENTE Ll DIALOGAS Sl Sl REGULAR 18
F 12 MALO NO NO 4 Sl SECUNDARIA SUPERIOR SUPERIOR FRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl MALA 14
M 12 REGULAR NO NO 3 Ll TECNICO TECNICO TECNICO POCO FRECUENTE Ll CON INDIFERENCIA sI Sl BUENA 14
M 13 BUENO Ll sl 1 Ll PRIMARIA SECUNDARIA SECUNDARIA INFRECUENTE Ll CON VIOLENCIA FiSICA O VERBAL SI Sl BUENA 17
M 13 REGULAR Sl sl 4 Sl TECNICO SUPERIOR SUPERIOR POCO FRECUENTE Sl DIALOGAS Sl sl BUENA 14

REGIIAR 3
RESULTADOS

Fuente: Elaboracion Propia




Tercera etapa: Transformacién

Luego de almacenar el conjunto de datos en un documento Excel, se
procedi6 a asignarles un valor numérico a las respuestas para una mejor
manipulacién de los datos, teniendo en cuenta que las respuestas vacias tendran
el valor de 0 con un significado de “Sin especificar”. A continuacion, se muestra el

valor asignado por cada variable:

Tabla N° 78: Valores numéricos por cada variable

GENERO Femenl_no 2
Masculino 1
Muy Malo 1
Malo 2
NIVEL_REND_ACAD Regular 3
Bueno 4
Muy bueno 5
CONS_INTELIGENTE S| 2
_ No 1
Si 2
CONS RESPONSABLE
— No 1
CONS_ORGANIZACION
_ No 1
Primaria 1
NIVEL ED MADRE Sec,unqlarla 2
- Técnico 3
Superior 4
Primaria 1
NIVEL ED PADRE Sec'un(jarla 2
- Técnico 3
Superior 4
Primaria 1
NIVEL FAMILIA Sec,unqlana 2
B Técnico 3
Superior 4
CANT ESTRES Muy frecuente 1
— Frecuente 2




Poco Frecuente

Infrecuente

Muy infrecuente

g~ lw

REL COMPAREROS Sl 2
- No 1
Con violencia fisica o 1

REAC PROB SOCIAL verbal
- - Dialogas 2
Con indiferencia 3
APOYO ACAD Si 2
- No 1
GASTOS ACAD Si 2
- No 1
Muy mala 1
) Mala 2
ECONOMIA_HOGAR Regular 3
Buena 4
Muy buena 5

Posteriormente, para poder establecer la data que se usara, se realizo el
célculo del rendimiento académico en base al promedio de notas del alumno. Es
asi como, partiendo de la variable PROMEDIO_CALIF_NOTAS se afadieron dos
variables llamadas REND_ACAD y ESTADO_REND_ACAD, el célculo de estas
variables se muestra en la Tabla N° 3. Teniendo ya definido la data con los valores
numeéricos, se procedio a importar el documento Excel a SQL Server en una base
de datos llamada “DATA _RA” con la tabla denominada “ALUMNOS”, véase

Figura N° 25.

Fuente: Elaboracion propia




Figura N° 41: BD con valores numéricos exportados a SQL Server.

H Results g Messages

1 1 13 3
2 12 4
3 2 13 4
4 1 13 3
5 1 13 4
6 1 13 4
7 01 12 4
g 2 13 5
g 2 12 1
o 2 13 4
mn 2 12 5
12 2 12 3
13 2 13 3
141 13 3
15 1 13 £l

GENERO EDAD NIVEL_REND_ACAD

R NI SN T R TR Ay

CONS_INTELIGENTE

PR I T ¥ T Py N R R

CONS_RESPONSABLE

P T S S N e S XY

HORAS_ESTUDIO

CONS_ORGANIZACION  NIVEL_ED_MADRE NIVEL_ED_PADRE NIVEL_FAMILIA CANT_ESTRES

P AN O MR o a N D O =R R

W R N NN W R NN W NN R o
T W R W NN W W NN B W NN W o
N T O I O S
Dk W W 0 W Lo kW N W W

B N R I I CR I R Y

REL_COMPANEROS

W M M RN WM MR N R R NN

@ Query executed successfully.

LAPTOP-J8MRKNGK\SQLEXPRESS ...

REAC_PROB_SOCIAL APOYO_ACAD

2

PR T R S R C R R N SRR XY

PR S R O P S PR WY

sa (61) | DATA_RA

GASTOS_ACAD ECONOMIA_H

RN W W W W W R R R R R WE R

00:00:00 256 rows

B Resulis g Messages
SPONSABLE  HORAS_ESTUDIO

1 2
2 1
3 4
4 1
5 2
5 1
7 4
g 3
9 2
10 1
1 4
12 2
13 2
14 2
15 1

@ Query executed successfully.

CONS_ORGAMIZACION

A MO NN S AN DO RN NN N

NIVEL_ED_MADRE

DWW M NN W OB NN W RN NN

NIVEL_ED_PADRE

W R W NN W W N R R W RN W o

NIVEL_FAMILIA CANT_ESTRES REL_COMPANEROS REAC_PROB_SOCIAL APOYQ_ACAD

CE R RN R R R R LR R WA AR W

3 2 2 2
] 2 2 2
2 2 2 2
3 2 2 2
3 2 2 2
4 2 2 2
1 2 2 2
3 2 2 2
5 1 3 1
3 2 2 2
5 2 2 2
3 2 2 2
3 1 2 2
4 1 3 2
3 2 2 1

GASTOS_ACAD

FI R R N N I B R N NN}

ECONOMIA_HOGAR

RN W W W W W s R BB B WA A

PROMEDIO_CALIF_NOTAS REND_ACAD

14
15

Mw w bk oww ke R R R W R W W

ESTADO_REND_ACAD
BUENO
BUENO
DISTINGUIDO
BUENO
DISTINGUIDO
DISTINGUIDO
DISTINGUIDO
DISTINGUIDO
REGULAR
DISTINGUIDO
BUENO
BUENO
DISTINGUIDO
BUEND
BUEND

LAPTOP-JSMRKNGK\SQLEXPRESS ...

sa (61) DATA_RA

00:00:00 ' 256 rows

Fuente: Elaboracion Propia




Continuando con el desarrollo, se dio inicio al uso de la herramienta Anaconda y Jupyter Notebooks para realizar el

analisis exploratorio. Como vista general, se cre6 una grafica que incluye todas las variables.

Figura N° 42: Grafico de Area de Calor

GENERO
EDAD

NIVEL_REND_ACAD
CONS_INTELIGENTE
CONS_RESPONSABLE
HORAS_ESTUDIO
CONS_ORGANIZACION
NIVEL_ED_MADRE
NIVEL_ED_PADRE
NIVEL_FAMILIA
CANT_ESTRES
REL_COMPANEROS
REAC_PROB_SOCIAL
APOYO_ACAD
GASTOS_ACAD
ECONOMIA_HOGAR
PROMEDIO_CALIF_NOTAS
REND_ACAD

CANTIDAD

Fuente: Elaboracion propia

Mediante la consulta a la base de datos “DATA_RA”, se realiza la seleccién y recupera los datos de la tabla “ALUMNOS”,
luego mediante el grafico de area o calor muestra los atributos de la tabla consultada, en el eje X se muestra la cantidad de
alumnos y en el eje Y se muestra todos los atributos que pertenecen a dicha tabla.



Por otra parte, el siguiente grafico muestra las respuestas de los 256

alumnos, en el que analiza, compara y agrupan en categorias especificas.

Figura N° 43: Grafico de Barras Agrupadas
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EDAD

Fuente: Elaboracion propia

Mediante la consulta realizada a la base de datos “DATA_RA”, realiza la
seleccion y recupera los datos de la tabla “ALUMNOS”, luego mediante el grafico
de barras agrupadas muestra la distribucién de la pregunta “; Te consideras una
persona responsable?” en funcidn de la edad, en el eje X se muestra la edad de los
alumnos y en el eje Y se muestra la cantidad de respuestas y como leyenda se

visualiza las alternativas brindadas.



De acuerdo con el siguiente grafico, se muestra las respuestas de los 256
alumnos, donde cada fila y columna de la matriz representa una variable distinta, y
cada celda muestra un grafico de dispersion de la relacion entre las variables

correspondientes.

Figura N° 44: Gréafico de Pares
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Fuente: Elaboracién propia

Mediante la consulta realizada a la base de datos “DATA_RA”, realiza la
seleccioén y recupera los datos de la tabla “ALUMNOS”, luego mediante el grafico
de dispersién multiple, muestra la relacion entre las horas y la organizacion de
estudio en funcion de la edad de los alumnos, identificando los patrones o

tendencias en el comportamiento y sus habitos de estudio.



Como se especifica en el siguiente gréafico, se muestra las respuestas de los
256 alumnos, en el que se identifica patrones de comportamiento y distribucion en

un conjunto de datos.

Figura N° 45: Gréafico de Histogramas
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Fuente: Elaboracién propia

Mediante la consulta realizada a la base de datos “DATA_RA, realiza la
seleccion y recupera los datos de la tabla “ALUMNOS”, luego mediante el grafico
de histogramas, muestra la distribucion de los respuestas de las siguientes
preguntas: ¢ Qué nivel de educacion tiene tu madre?, ¢ Qué nivel de educacion tiene
tu padre? y ¢ Cual es el nivel mas alto de educacion que existe en tu familia? en

relacion con la descripcion de la Tabla N° 88.



De igual manera, el siguiente grafico muestra las respuestas de los 256
alumnos, en el que muestra la evolucion y compara las cantidades dentro de un

conjunto de categorias.

Figura N° 46: Gréfico de Area

100

BUENA MALA MUY BUENA REGULAR

Fuente: Elaboracion propia

Mediante la consulta realizada a la base de datos “DATA_RA”, realiza la
seleccion y recupera los datos de la tabla “ALUMNOS”, luego mediante de grafico
de area muestra la distribucién en funcion de la economia del hogar, en el eje X se
muestra la descripcion de los estados y en el eje Y se muestra la cantidad de

respuestas.



Asimismo, el siguiente grafico muestra las respuestas de los 256 alumnos,
en el que muestra la evaluacion del rendimiento académico en funcion de la edad

y el promedio de calificacién de los alumnos.

Figura N° 47: Grafico Interactivo
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Fuente: Elaboracion propia

Mediante la consulta realizada a la base de datos “DATA_RA”, realiza la
seleccion y recupera los datos de la tabla “ALUMNOS”, luego mediante el grafico
interactivo muestra la el promedio de las calificaciones por edad y el estado del
rendimiento académico, en el eje X se muestra la edad de los alumnos y en el gje
Y se muestra el rango de las notas, el color de los puntos representa el estado de
rendimiento académico de los alumnos y como leyenda cada estado de rendimiento

académico que se puede distinguir por un color diferente.



Una vez finalizado el analisis exploratorio, se procedi6 a realizar la seleccion
de variables en base a 4 algoritmos: RFE, Selectkbest, Selectpercentile, y Puntuacion
PCA y Variancethreshold. Para esto, se incluyeron todas las variables a excepcién de
ESTADO REND ACAD, ya que soOlo define el valor de la variable de
REND_ACAD.

Asimismo, previamente se hizo la importacion de las librerias para la
conexion a la base de datos y de los cuatro algoritmos de seleccién de variables en

el entorno interactivo Jupyter Notebooks. A continuacion, se detalla:

e Conexion alabase de datos (SQL)

Importacién de librerias:

Figura N° 48: Conexién ala base de datos desde Jupyter

#IMPORTAR LIBRERIAS
#LIBRERIAS
import pyodbc
import pandas as pd
#DATOS DEL SERVIDOR
rver = ' LAPTOP-]BMRKNGK\SQLEXPRESS®

bd= 'DATA RA'

#CONEXION AL SERVIDOR (SQL)
conexion = pyodbc.connect(driver="{50L server}', host = server, database = bd)
usuario = 'sa’

contrasena = 'botisl23

consulta datal4 = pd.read_sql{"""SELECT GENERO,EDAD,NIVEL_REND_ ACAD,CONS_INTELIGENTE,CONS_RESPOMSABLE,
HORAS_ESTUDIO,CONS ORGAMIZACIOM,NIVEL_ED _MADRE,NIVEL_ED PADRE

MIVEL _FAMILIA,CANT_ESTRES,REL_COMPANEROS,REAC_PROB_SOCIAL,

ACAD,GASTOS_ACAD, ECONOMIA_HOGAR,PROMEDIO_CALIF_NOTAS,REND_ACAD

APOYO
FROM ALUMNOS™"", conexion)

- P
#conexion.close()

Fuente: Elaboracion propia

import pyodbc ()
Proporciona una interfaz para acceder a bases de datos utilizando el estandar
ODBC.

import pandas as pd
Proporciona estructuras de datos y herramientas de analisis de datos de alto

rendimiento y se asigna el alias pd.



Datos y conexién al servidor
Proporciona el nombre del servidor, base de datos, conexion y como

credenciales el usuario y la contrasefa.

Consulta (SQL)

Es la consulta definida con todas las variables de la base de datos SQL.

e Algoritmos de seleccion de variables

- Método de filtro basado en puntuacion RFE

(Eliminacion de funciones recursivas)

Figura N° 49: Puntuacion RFE

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.feature_selection import RFE

e U e e bttt n Aol g ; it
# 5e eliming la columna objetive del DataFrame para cbtener las caracteristicas

consulta_datal4.drop{columns=["REND_ACAD"])

# rrome ol medel e e T I
# Crear el modelo de regresidn Lineal

€
model = LinearRegression()
# Crear el algoritmo RFE

rfe = RFE(model, n_features_to_select= 13)

# = ~ |~ vrs Ak =
# Seleccionar las variables

rfe.fit(X, consulta_datald["REND_ACAD"])

# Obtener Las variables seleccionadas
s

oF
elected_features = rfe.support_
# Etiquetas de los variables seleccionadas

selected _labels = X.columns[selected features].tolist()

& T me - R S (P B 1 I I H
# Imprimir Las etiguetas de Llos variables seleccionadas

print(selected_labels)

['EDAD', 'CONS_INTELIGENTE', 'HORAS_ESTUDIO', 'NIVEL_ED_MADRE', "NIVEL_ED_PADRE',
"MIVEL_FAMILIA®, 'CANT_ESTRES', 'REL_COMPANEROS', "REAC_PROB_SOCIAL', 'APOYO_ACAD',
"GASTOS_ACAD, 'ECONOMIA_HOGAR', "PROMEDIO_CALIF_NOTAS']

Fuente: Elaboracion propia

sklearn.linear_model, sklearn.feature_selection y LinearRegression
Importa la clase LinearRegression del médulo sklearn.linear_model, la clase

RFE del modulo sklearn.feature_selection.

consulta _datal4.drop(columns=["REND_ACAD"])

De la consulta realizada, no considera la variable objetivo.



model = LinearRegression()
rfe.fit(X, consulta_datal4["REND_ACAD"])
Crea una instancia del propio algoritmo y aplica al conjunto de datos de las

caracteristicas.

selected_labels = X.columns|[selected features].tolist()

Obtiene las etiquetas de las variables en una lista.

print(selected_labels)
Imprimes las etiquetas de las variables seleccionadas.

- Método de filtro basado en puntuacion Selectkbest

(Calcula un puntaje para cada caracteristica en funcion de ciertos criterios)

Figura N° 50: Puntuacion Selectkbest

from sklearn.feature_selection import SelectkKBest, f_regression

import pandas as pd

P T S . A
# Definir las variables Lndependtientes

X = consulta_datal4.drop("REND_ACAD", axis=1)

R e e
# Defimir la variable objetivo

y = consulta_datal4["REND_ACAD"

= = ~ | A pm i ! T o~ F -
# Seleccionar Las 14 variagbles mas importantes

selector = SelectKBest({score_func=f_regression,k=13)

eleccionar Las variables
ew = selector.fit_transform{X, y)
# Obtener las varigbles seleccionodas

selected features = selector.get support()

# Imprimir Las variables seleccionadas

print(X.columns|selected_features])

Index([ "GEMERD", 'EDAD', 'NIVEL_REMND_ACAD", 'COMS_INTELIGENTE®,
"COMS_RESPONSABLE', °"HORAS_ESTUDIO®, 'CONS_ORGAMIZACIOM', '‘CANT_ESTRES',
"REL_COMPAMEROS', 'REAC_PROB_SOCIAL', 'APOYD_ACAD', 'ECONOMIA_HOGAR',
"PROMEDIO_CALIF_MOTAS'],

dtype="object"')

Fuente: Elaboracion propia



sklearn.linear_model y SelectKBest, f regression
Importa la clase f regression del médulo sklearn.linear_model y la clase

SelectKBest del médulo sklearn.feature_selection.

X =consulta_datald.drop("REND_ACAD", axis=1)
y = consulta_datal4["REND_ACAD"]

Define la variable objetivo y no la considera para la seleccion de variables.

selector = SelectKBest(score_func=f_regression,k=13)
selected_features = selector.get_support()
Se ajusta el selector a los datos “X” e “Y”, luego indica las caracteristicas

seleccionadas.

- Método de filtro basado en puntuacidon Selectpercentile

(Selecciona las caracteristicas mas importantes de un conjunto de datos)

Figura N° 51: Puntuacion Selectpercentile

from sklearn.feature selection import SelectPercentile

Separar Las variables predictoras y La variable objetivo

= consulta datal4.drop("REND_ACAD", axis=1)
y = consulta_datal4["REND_ACAD"

L

. ) N
cclohar Las variables

Le
selector = SelectPercentile(percentile=6@)
selector.fit(X, y)
# Obtener las variables seleccionadas

selected features = X.columns[selector.get support()

= i -~ s bl cal srrd n -
# Imprimir Las variables selLecclongdas

print(selected_features)

Index([ "GENERD', "EDAD', 'NIVEL REND ACAD", 'CONS_INTELIGENTE®,
'HORAS ESTUDIO', 'CONS_ORGANIZACION®, 'CANT_ESTRES', "APOYO _ACAD',
"ECONOMIA_HOGAR', 'PROMEDIC CALIF NOTAS'],
dtype="object")

Fuente: Elaboracion propia

sklearn.feature_selection y SelectPercentile
Importa la clase feature_selection del modulo sklearn.linear_model y la clase

SelectPercentile del médulo sklearn.feature_selection.



selected features = X.columns[selector.get_support()]
Se ajusta el selector a los datos “X” e “Y”, luego devuelve las caracteristicas

seleccionadas.

- Método de transformaciéon PCA combinado con el método de filtro
Variancethreshold
(Reduce la dimensionalidad de los datos y mejorar la eficiencia y rendimiento

de los modelos)

Figura N° 52: Puntuacion PCA y Variancethreshold

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.feature_selection import VarianceThreshold

ealizar PCA

& = PCA{n_components=1a)
a.fit(consulta_datals)

# Obtener Las variables principales

principal_components = pca.components_

4+

Seleccionar Las variables usande VarianceThreshold
selector = VarianceThreshold(threshold=2.81)

selector.fit{principal components)

[

# Obtener Llas varigbles seleccionodas

selected features = selector.get support()

» s _ R T _
# Imprimir Las variables seleccionadas

print{consulta datald.columns|[selected features])

Index([ "EDAD', '"MIVEL_REND_ACAD', "CONS_INTELIGEMTE', "HORAS_ESTUDIC®,

'CONS_ORGANIZACION', 'NIVEL_ED MADRE', "MIVEL_ED _PADRE',
'MIVEL FAMILIA®, 'CAMT_ESTRES', 'REAC_PROB_SOCTIAL', 'ECOMOMIA HOGAR',
'PROMEDIO_CALIF_NOTAS', 'REND_ACAD'],

dtype="object")

Fuente: Elaboracién propia

sklearn.decomposition PCA y from sklearn.feature_selection Variance
Threshold
Importa la clase PCA y VarianceThreshold del médulo sklearn.decomposition y

sklearn.feature_selection.

pca = PCA(n_components=10)
pca.fit(consulta_datal4)

Selecciona las 10 variables mas importantes de consulta_datal4.



selector = VarianceThreshold(threshold=0.01)
Se inicializa un objeto de VarianceThreshold con un umbral de varianza de
0.01.

selected_features = X.columns[selector.get_support()]
Recupera un array booleano que indica qué variables seleccionadas cumplen

con el umbral de varianza.



Tabla N° 79: Comparacion de resultados de seleccion de Variables

VARIABLES
ALGORITMOS
GENERO | EDAD | NIVEL_REND_ACAD | CONS_INTELIGENTE | CONS_RESPONSABLE | HORAS ESTUDIO | CONS_ORGANIZACION | NIVEL_ED_MADRE | NIVEL_ED_PADRE
RFE EDAD CONS_INTELIGENTE HORAS_ESTUDIO NIVEL_ED_MADRE | NIVEL_ED_PADRE
SELECTKBEST GENERO | EDAD | NIVEL_REND_ACAD | CONS_INTELIGENTE | CONS_RESPONSABLE | HORAS ESTUDIO | CONS_ORGANIZACION
SELECTPERCENTILE GENERO | EDAD | NIVEL_REND_ACAD | CONS_INTELIGENTE HORAS_ESTUDIO | CONS_ORGANIZACION
PCAy VARIANCETHRESHOLD EDAD | NIVEL_REND_ACAD | CONS_INTELIGENTE HORAS_ESTUDIO | CONS_ORGANIZACION | NIVEL_ED_MADRE | NIVEL_ED_PADRE
VARIABLES
ALGORITMOS
NIVEL_FAMILIA | CANT_ESTRES | REL_COMPANEROS | REAC_PROB_SOCIAL | APOYO_ACAD | GASTOS_ACAD | ECONOMIA_HOGAR | PROMEDIO_CALIF_NOTAS
RFE NIVEL_FAMILIA | CANT_ESTRES | REL_COMPANEROS | REAC_PROB_SOCIAL | APOYO ACAD | GASTOS_ACAD | ECONOMIA_HOGAR | PROMEDIO CALIF_NOTAS
SELECTKBEST CANT_ESTRES | REL_COMPANEROS | REAC_PROB_SOCIAL | APOYO_ACAD ECONOMIA_HOGAR | PROMEDIO_CALIF_NOTAS
SELECTPERCENTILE CANT_ESTRES APOYO_ACAD ECONOMIA_HOGAR | PROMEDIO_CALIF_NOTAS
PCAy
VARIANCETHRESHOLD | NIVEL_FAMILIA | CANT_ESTRES REAC_PROB_SOCIAL ECONOMIA_HOGAR | PROMEDIO_CALIF_NOTAS

Fuente: Elaboracién propia

Luego de obtener los resultados de los algoritmos de seleccidon de variables se realiz6 la siguiente tabla con el consolidado

y se selecciond las variables en comun, siendo estas las siguientes:




Figura N° 53: Modelo definido luego de la seleccion de variables

B Results £l Messages
EDAD  NIVEL_REND_ACAD CONS_INTELIGENTE HORAS_ESTUDIO CONS_ORGANIZACION CANT_ESTRES REAC_PROB_SOCIAL APOYO_ACAD ECONOMIA_HOGAR PROMEDIO_CALIF_MNOTAS REND_ACAD
1 13 3 2 2 2 3 2 2 4 14 3
2 12 4 2 1 2 3 2 2 4 15 3
3 13 4 1 4 2 2 2 2 3 17 4
4 13 3 1 1 1 3 2 2 4 14 3
5 13 4 2 2 2 3 2 2 4 18 4
6 13 4 2 1 o 4 2 2 4 17 4
7 12 4 2 4 ] 1 2 2 4 18 4
8 13 5 2 3 2 3 2 2 4 18 4
g 12 1 1 2 1 5 3 1 3 13 2
10 13 4 2 1 1 3 2 2 3 17 4
11 12 5 1 4 2 5 2 2 3 16 3
12 12 3 1 2 2 3 2 2 3 16 3
13 13 3 1 2 ] 3 2 2 3 17 4
14 13 3 1 2 2 4 3 2 2 15 3
15 13 3 1 1 1 3 2 1 4 14 3
16 12 3 1 2 1 3 1 2 4 13 2
17 14 2 1 2 2 5 3 1 2 14 3
18 13 2 1 1 1 2 2 1 3 14 3
18 13 3 2 1 1 1 2 2 3 15 3
20 12 4 1 3 2 3 2 2 5 16 3
21 12 3 2 o] 1 2 3 1 2 15 3
22 13 4 2 4 o 1 2 2 5 14 3
23 13 4 2 3 2 2 2 2 3 17 4
24 12 4 1 1 2 1 3 2 4 14 3
25 12 3 2 2 2 2 2 2 4 14 3
26 12 4 2 3 2 4 2 2 4 16 3
27 12 3 1 3 2 3 2 1 4 14 3
28 12 4 1 3 2 4 2 1 4 15 3
29 13 3 1 5 ] 1 1 1 5 14 3
30 12 4 2 3 o 4 2 2 4 16 3
kal 13 3 2 2 2 1 2 2 3 14 3
32 12 3 1 5 2 2 2 2 3 18 4
33 12 2 1 4 2 2 2 2 2 14 3
24 12 2 1 2 2 2 el 2 4 14 el
@ Query executed successfully. LAPTOP-J8MRKNGIK\SQLEXPRESS ... sa (59) DATA RA 00:00:00 256 rows

Fuente: Elaboracion propia

Una vez definida las 10 variables en comin mas la variable objetivo, se establecié el modelo de datos para la aplicacion de los

algoritmos de ML.



Cuarta etapa: Mineria de datos

Para identificar las relaciones y el reconocimiento de patrones de datos del
modelo rendimiento académico con las variables seleccionadas se aplico en 10
algoritmos de aprendizaje automatico para realizar el entrenamiento y la validacion

en el entorno interactivo Jupyter.

Para los 10 algoritmos se realizo la importacién en general de las siguientes

librerias y algoritmos especificos.

e Conexién alabase de datos (SQL) e importaciéon de las librerias
(Referencia Figura N° 32)

Importacién de librerias:

Figura N° 54: Librerias Generales

#librerias - Grdficos

import matplotlib.pypleot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion matrix
import plotly.express as ax
sns.set(style="whitegrid")
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klearn.model selection import GridSearchCV

Fuente: Elaboracion propia

import matplotlib.pyplot as plt

Se utiliza para crear gréficos y visualizaciones se asigna el alias plt.

import seaborn as sns
Proporciona una interfaz de alto nivel para crear graficos mas atractivos se

asigna el alias sns.

from sklearn.metrics import confusion_matrix
Se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion al comparar

las etiguetas verdaderas con las predicciones del modelo.



import plotly.express as ax

Permite crear gréaficos interactivos y gréaficos en linea se asigna el alias ax.

sns.set(style="whitegrid")

Establece el estilo predeterminado de seaborn como "whitegrid".

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
Se utiliza para la busqueda exhaustiva para encontrar los mejores

hiperparametros para un modelo de ML especifico.

Figura N° 55: Librerias de algoritmos

#libreria de Algoritmos

from sklearn.tres import DecisionTreeClassifier
from sklearn.enssmble import RandomForestClassifier
from sklearn.svm import SWVC

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.nesural_network import MLPRegressor
from sklearn.neighbors import KMeighborsClassifier
from sklearn.naive_bayes import MultinomialMB

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

Fuente: Elaboracion propia

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
Se utiliza para construir un modelo de arbol de decision para la clasificacion de
datos.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
Se utilizan para tareas de clasificacion y regresion, y se basan en la
construccion de mdltiples arboles de decision durante el proceso de

entrenamiento.

from sklearn.svm import SVC

Se utiliza para tareas de clasificacion y regresion.

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

Es un tipo de red neuronal artificial que se utiliza para tareas de clasificacion.

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier



Utiliza el concepto de impulso para construir un modelo de ensamblaje a partir

de modelos mas débiles.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
Se utiliza para estandarizar caracteristicas eliminando la media y escalando a

la varianza unitaria.

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

Se utiliza para tareas de regresion utilizando redes neuronales atrtificiales.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
Se utiliza para tareas de clasificacion basadas en la cercania de los puntos de

datos en el espacio de caracteristicas.

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
Se utiliza para tareas de clasificacion basadas en el teorema de Bayes con la

suposicién de independencia condicional entre las caracteristicas.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
Se utiliza para problemas de clasificacion binaria y multiclase modelando la

probabilidad de pertenecer a una clase especifica.

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

Construye un modelo fuerte combinando varios modelos mas débiles.

Figura N° 56: Librerias de métricas

#librerias accuracysprecision/recal l/f1 score

from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.metrics import precision recall fscore support
from sklearn.metrics import recall score

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.model selection import cross_wval score

from sklearn.model_selection import train_test_split

Fuente: Elaboracion propia

from sklearn.metrics import accuracy_score

Se utiliza para calcular la precision del modelo.



from sklearn.metrics import precision_recall_fscore_support
Se utiliza para calcular la precision, la recuperacion y la puntuacion F1 del

modelo.

from sklearn.metrics import recall_score
Se utiliza para calcular la tasa de verdaderos positivos dividida por la suma de

verdaderos positivos y falsos negativos.

from sklearn.metrics import classification_report
Se utiliza para mostrar un informe detallado que incluye la precision, la
recuperacion, la puntuacion F1 y el soporte para cada clase en un problema de

clasificacion.

from sklearn.model_selection import cross_val_score

Se utiliza para realizar validacién cruzada en un modelo.

from sklearn.model_selection import train_test_split
Se utiliza para dividir un conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y

pruebas.

Figura N° 57: Librerias de Kappa de Cohen

#libreria Kappo de Cohen

import scipy

from sklearn.metrics import cohen _kappa_score

Fuente: Elaboracién propia

scipy
Proporciona diversas rutinas numeéricas como la integracion, optimizacion,

algebra lineal, entre otras.

from sklearn.metrics cohen_kappa_score
Se utiliza comunmente para evaluar la confiabilidad inter-anotador de un

sistema de clasificacion.



e Particionamiento de la data

Figura N° 58: Particionamiento de la data

cionar los variagbles

selected_features = ['EDAD', 'NIVEL_REMD ACAD', "CONS_INTELIGENTE', "HORAS_ESTUDIO®,
"CONS_ORGANIZACION', 'CANT_ESTRES', '"REAC_PROB_SOCIAL',
'APOYO_ACAD', 'ECOMOMIA_HOGAR', 'PROMEDIO CALIF_MOTAS'

# Definir Las variables
X = consulta_datal4[selected features
y = consulta_datal4["REND_ACAD"

# Dividir Los daotos en un conjunte de entrenmamiento y wun conjunto de validacidn

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.28)

Fuente: Elaboracion propia

Seleccidn de las variables

Contiene las 10 variables establecidas para el modelo.

Definicion de las variables
Se asigna a la variable “X” y representa la matriz de caracteristicas.

Se asigna a la variable “Y” y representa la variable objetivo.

Division del conjunto de entrenamiento y validacion
Se dividen los datos en un 80% y 20% para el conjunto de entrenamiento y

validacién, respectivamente.

e Decision Tree

Figura N° 59: Hiperparametros - DT

finir Los hiperpardmetros a optimizar

ram_grid =
"max_depth': [3, 5, 7, 18],
‘min_samples split': [2, 5, 1@

# Instanciar el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros con Grid Search

I

grid_search = GridsearchCV(estimator=DecisionTreeClassifier(), param grid=param_grid, cv=1@, scoring="accuracy')

# Ajustar el algoritmo a los dates de entrenamiento

grid_search.fit(¥_train, y_train)

# Imprimir Los mejores hiperpardmetros encontrados por Grid Search

print{"Mejores hiperpardmetros encontrados:”, grid_search.best_params_)

Mejores hiperparametros encontrados: {'max_depth': 3, 'min_samples_split': 2}

Fuente: Elaboracion propia



Hiperparametros a optimizar

max_depth: Controla la profundidad maxima del DT.

min_samples_split: Controla el nUmero minimo de muestras necesarias para

dividir un nodo en el DT.

Algoritmo de optimizacion de Hiperpardmetros

Realiza la busqueda de combinaciones de

GridSearchCV de la biblioteca scikit-learn.

Evaluacién de las métricas

hiperparametros, utilizando la clase

Figura N° 60: Evaluacion de las métricas — DT

# Crear un modelo Decision Tree con Los hiperpardmetros dodos

dt = DecisionTreeClassifier(max_depth=3, min_samples_split=2)

# Entrenar el modelo Decision Tree
dt.fit(X_train, y_train)

# Predecir lLos valores de y para el conjunto de dotos de entrenamiento y
dt.predict(X_train)
y_pred_val = dt.predict(X_val)

y_pred_train =

# Calcular las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
- v =1 — ' i v - =1

accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)

precision_train, recall_train, fl_train, support_train =

# Calcular las métricas de rendimiento para el conjunto de validocidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)

precision_val, recall_val, fl1_val, support_val = precision_recall fscore_:

# Imprimir lLos resultados
print("RESULTADOS DEL COMJUNTO DE ENTREMAMIENTO:™)

print("Accuracy:”, accuracy_train)
print("Precision:"”, precision_train)
print("Recall:", recall_train)
print("Fl-score:”, f1_train)

print("----- Reporte de Entrenamiento

print("

(
print(classification_report(y_train, y_pred_train))
("Matriz de confusidn:™)

(

print(confusion_matrix(y_train, y_pred_train))

pr int ( N s )

print("RESULTADOS DEL CONIUNTO DE VALIDACION:")
print("Accuracy:", accuracy_val)
print("Precision:", precision_val)
print("Recall:™, recall_val)

print("Fl-score:", fl_val)

print("----- Reporte de Validacidn:-----")
print(classification_report(y_val, y_pred_val))
print("Matriz de confusidn:™)
print(confusion_matrix(y_val, y_pred_val))

validacidn

precision_recall fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracién propia




e Random Forest

Figura N° 61: Hiperparametros — RF

# Definir los hiperpardmetros a optimizar
param_grid = {
'n_estimators': [10, 5@, 18@, 20@],
‘max_depth': [3, 5, 7, 1@],
‘min_samples_split': [2, 5, 1],

‘min_samples_leaf': [1, 2, 5]

# Instancior el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros con Grid Search

grid_search = GridSearchCV(estimator=RandomForestClassifier(), param_grid=param_grid, scoring='accuracy’, cv=1@)

# Ajustar el algoritme a los datos de entrenamiento

grid_search.fit(X_train, y_train)

Mejores hiperparametros encontrados: {'max_depth’: 5, 'min_samples_leaf’: 1, ‘min_samples_split': 2, 'n_estimstors': lea}

Fuente: Elaboracion propia

Hiperparametros a optimizar

n_estimators: Son el nimero de DT que se utilizan en el RF.

max_depth: Son la profundidad maxima de cada DT en el RF.
min_samples_split: Son el nimero minimo de muestras necesarias para dividir un
nodo en un DT.

min_samples_leaf: Son un nimero minimo de muestras necesarias para que un

nodo sea considerado una hoja en un DT.

Figura N° 62: Evaluacion de las métricas — RF

best_params = grid_search.best_params_
best_n_estimator = best_params|'n_estimators’]
best_max_depth = best params['max_depth']
best_min_samples_split = best_params[ 'min_samples_

split']
best_min_samples_leaf = best_params[ 'min_samples_lea

']

# Crea un modelo random forest con La mejor combinacidn de hiperpardmetros

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=best_n_estimator, max_depth=best_max_depth,
min_samples_split=best_min_samples_split, min_samples_leaf=best_min_samples_leaf)

# Entrenamos el modele randem forest

rf.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn

y_pred_train = rf.predict(X_train)

y_pred_val = rf.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el cenjunte de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, f1_train, support_train = precision_recall_fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunte de validacidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)
precision_val, recall val, f1_val, support_val = precision_recall_fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracion propia



e Support Vector Machines

Figura N° 63: Hiperparametros — SVM

# Definir Los hiperpardmetros a optimizar
param_grid = {'C": [©.1, 1, 18, 1lea],
"kernel': ['linear', 'rbf’']}

# Instanciar el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros

grid_search = GridSearchCV({SVC{), param_grid, cv=18, scoring="accuracy’)

# Entrenar el modelo con la bidsqueda de cuadricula
. c . .
grid_search.fit(X_train, y_train)

# Imprimir Los mejores hiperpardmetros encontrados
print({"Mejores hiperparametros encontrados:")
print(grid_search.best_params_)
# Obtener el mejor modelo

best_swvm = grid_search.best_estimator_

Mejores hiperparametros encontrados:
{'C': 1, "kernel’: 'linear'}

Fuente: Elaboracion propia

Hiperparametros a optimizar

c: Controla la regularizacion del modelo SVM

kernel: Controla la funcién de kernel utilizada por el modelo SVM. Las funciones
de kernel mas comunes son la funcion lineal y la funcion RBF. La funcién lineal

es mas simple y rapida de calcular, pero la funcion RBF puede ser mas precisa

en algunos casos.

Figura N° 64: Evaluacion de las métricas — SVM

# Entrenar el modelo SVM con Los mejores hiperpardmetros encontrados en el conjunto de entrenamiento
best_svm.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de daotos de entrenamiento y validacidn

y_pred_train = best_svm.predict{X_train)

y_pred_val = best_svm.predict(X_val)

# Calculor Las métricas de rendimiento para el conjunte de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)

precision_train, recall_train, f1_train, support_train = precision_recall_fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calculor Las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)

precision_val, recall val, f1_val, support_val = precision_recall_fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracion propia



e Artificial Neural Network

Figura N° 65: Hiperparametros — ANN

# Definimos los pardmetros o optimizar
parameters =
"hidden_layer_sizes': [(1@), (28), (38)].
"learning_rate_init": [@.@81, @.81, &.1)

# Instanciamos el modelo
mlp = MLPClassifier()

# Instanciamos el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros GridSearchCV
clf = GridsearchCV({mlp, parameters, cv=18)

# Ajustamos el modelo a Los datos de entrenamiento
clf.fit (X _train, y_train)

# Imprimimos Los mejores hiperpardmetros encontrados
print({"Mejores hiperparémetros encontrados:")

print({clf.best_params_)

Mejores hiperparametros encontrados:
{"hidden_layer sizes': 38, 'learning rate_imit': ©.81}

Fuente: Elaboracion propia

Hiperpardmetros a optimizar

hidden_layer_sizes: Controla el niumero de neuronas en cada capa oculta de la
red neuronal.

learning_rate_int: Controla el tamafio del paso utilizado durante la optimizacion

del descenso del gradiente.

Figura N° 66: Evaluacion de las métricas — ANN

# Utilizamos Los mejores hiperpardmetros para entrenar el modelo final
best_hidden_layer_sizes = clf.best_params_[ 'hidden_layer_sizes']
best_learning_rate_init = clf.best params_['learning_rate_init"]

# Crea un modelo MLPClassifier con La mejor combinacidn de hiperpardmetros

model = MLPClassifier(hidden_layer sizes=best hidden_layer_sizes, learning_rate_init=best_learning_rate_init)

# Entrenamos el modelo MLPClassifier

model.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn
y_pred_train = model.predict(X_train)
y_pred_val = model.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall train, f1_train, support_train = precision_recall fscore support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn

accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)

precision_val, recall_val, f1_val, support_val = precision_recall_fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracion propia



Gradient Boosting Machines

Figura N° 67: Hiperparametros — GBM

# Definir los hiperpardmetros g optimizar
param_grid = -
‘n_estimators’: [1ee, 200, 3e8],
"learning_rate’': [0.1, @.01, ©.081],
'max_depth': [3, 5, 18]

# Instanciar el clasificador Gradient Boosting Machines

gbr = GradientBoostingClassifier()

# Instanciar GridSearchCV

grid_search = GridSearchCv(estimator=gbr, param_grid=param_grid, cv=18, scoring='accuracy')

# Ajustar GridSearchCV a los datos

grid_search.fit{X_train, y train)

# Imprimir Los mejores hiperpardmetros encontrados
print("Mejores hiperparametros:", grid_search.best_params_)

Mejores hiperparametros: {'learning_rate': @.1, 'max depth': 3, "n_estimators’: 1@@}

Fuente: Elaboracion propia

Hiperparametros a optimizar

n_estimators: Controla el numero de DT que se utilizan en el GBM.
learning_rate: Controla la cantidad de aprendizaje que se realiza en cada
iteracion del GBM.

max_depth: Controla la profundidad maxima de cada DT en el GBM.

Figura N° 68: Evaluacion de las métricas — GBM

best_params = grid_search.best_params_
best_n_estimators = best_params['n_sstimators']
best_learning_rate = best_params['learning_rate']

best_max_depth = best_params[ 'max_depth']

# Crear un modelo GBM con la mejor combinacidn de hiperpardmetros

gbr = GradientBoostingClassifier(n_sstimators=best_n_estimators, learning_rate=best_learning_rate, max_depth=best_max_depth)

# Entrenar el modele GBM
gbr.fit(X_train, y_train)

# Predecir los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn
y_pred_train = gbr.predict(X_train)
y_pred_val = ghr.predict(X_val)

# Calcular las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, f1_train, support_train = precision_recall_fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn

accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)

recision_wval, recall wval, f1_val, support_val = precision_recall_fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro’
— » — El " » — — — — J_ LR —_— B

Fuente: Elaboracion propia



Multi Perceptron

Figura N° 69: Hiperparametros - MP

# Escalar Los datos para mejorar el rendimien
scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform{X_train)

X_val = scaler.transform(X_val)

# Definir los pardmetros a optimizar

parameters = |
*hidden_layer_sizes': [(5@,5@,50), (50,10@,58), (10@)],
‘activation': ['tanh’, ‘relu'],
‘solver': ['sgd', 'adam'],
‘alpha’: [@.@@@1, 0.05],
‘learning_rate': ['constant’, 'adsptive'],

# Instanciar el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros
grid_search = GridSearchCV(MLPRegressor(max_iter=588), parameters, n_jobs=-1)

# Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento

grid_search.fit(X_train, y_train)

# Imprimir los mejores hiperpardmetros

print( ores hiperpardmetros:”, grid_search.best_params_)

Mejores hiperpardmetros: {'activation’: "tanh', ‘alpha’: @.8@01, 'hidden_layer_sizes': 100, 'learning rate': ‘constant’, 'solver': ‘adam'}

Fuente: Elaboracién propia

Hiperparametros a optimizar

hidden_layer_sizes: Controla la arquitectura de la red neuronal.

activation: Determina la funcidn de activacion que se aplica a las salidas de

cada neurona.
solver: Define el algoritmo de optimizacion.
alpha: Controla la regularizacion L2, para evitar el sobreajuste.

learning_rate: Determina la tasa de aprendizaje.

Figura N° 70: Evaluacion de las métricas — MP

best_params = grid_search.best_params_
best_hidden_layer sizes = best params['hidden_layer sizes']
best_activation = best_params[ activation']

best_solver = best_params[ 'solver']

best_alpha = best_params[ 'alpha’]

best_learning_rate = best_params['learning_rate']

# Crear un modelo con La mejor combinacicdn de hiperpardmetros

model = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=best_hidden_layer_sizes, activation=best_activation,
solver=best_seolver, alpha=best_alpha, learning_rate=best_learning_rate)

# Entrenar el modele con los dates de entrenamiento

model.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn

y_pred_train = model.predict(X_train)

y_pred_val = model.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, f1_train, support_train = precision_recall_fscore_support{y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_wval)
precision val, recall wal, fl val, support _wal = precision_recall fscore support(y_wval, y pred val, average='macro')

Fuente: Elaboracion propia




e K-Nearest Neighboor

Figura N° 71: Hiperparametros — KNN

# Definir La cuadricula de pardmetros a buscar
param_grid = {

"n_neighbors": [1, 2, 5, 7, 9],

"metric’': ["euclidean', "manhattan’', 'minkowski® ]

# Instanciar el modelo de KNN

knn = KNeighborsClassifier()

# Instanciar el algeritmo de optimizacidn de hiperpardmetros

grid_search = GridSearchCV(knn, param_grid, cw=18, scoring='accuracy"’)

# Ajustar el modelo con Llos datos de entrenamiento

grid_search.fit{X_train, y_train)

# Imprimir Los mejores pardmetros encontrados
print("Mejores paraémetros:”, grid_search.best_params_)

Mejores parametros: {'metric’': 'manhattan’, 'n_neighbors': 3}

Fuente: Elaboracion propia

Hiperparametros a optimizar

n_neighbors: Controla el nUmero de vecinos que se consideran al predecir una
nueva muestra.

metric: Determina la distancia que se utiliza para medir la similitud entre dos

muestras.

Figura N° 72: Evaluacion de las métricas — KNN

best_params = grid_search.best_params_

best_metric = best_params['metric']
best_n_neighbors = best_params['n_neighbors’]

# Utilizar Los mejores pardmetros para crear un nueve modelo KNN
knn_best_model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=best_n_neighbors, metric=best_metric)

# Entrenar el modelo kKNeighbors con los datos de entrenamiente

knn_best_model.fit(X train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn
y_pred_train = knn_best_model.predict({X_train)
y_pred_val = knn_best_model.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, f1_train, support_train = precision_recall_fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn

accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)

precision_val, recall_wval, f1_val, support_val = precision_recall_ fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracion propia



e Naive Bayes

Figura N° 73: Hiperparametros — NB

# Definir los valores de alpha a probar
param_grid = {'alpha': [@.1, 18, 1, 188]}

# Crear un objeto MultinomialN
clf = MultinomialNB()

# Instanciar GridSearchCV
grid_search = GridSearchCV(estimator=clf, param_grid=param_grid, cv=18, scoring='accuracy')

# Ajustar GridSearchCV con los dotes de entrenamiento
grid search.fit(¥_train, y_train)

# Imprimir Los mejores pardmetros y puntuaciones
print("Mejor valor de hiperpardmetro alpha:", grid_search.best_params_)

Mejor valor de hiperparametro alpha: {'alpha': 8.1}

Fuente: Elaboracién propia

Hiperparametros a optimizar

alpha: Controla la regularizacion del modelo NB.

Figura N° 74: Evaluacion de las métricas — NB

best_alpha = grid_search.best_params_['alpha’]

# Crear un nueve modelo con Los mejores pardmetros
clf_best = MultinomialNB(alpha=best_alpha)

# Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento
clf_best.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn
y_pred_train = clf_best.predict(X_train)
y_pred_val = clf_best.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, fl_train, support_train = precision_recall fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)
precision_val, recall_wal, f1_val, support_val = precision_recall_fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracién propia



e Logistic Regression

Figura N° 75: Hiperparametros — LR

# Hiperpardmetros a optimizar
parameters = |
'y [e.1, 1, 1e, 1@a],
‘penalty’: ['11", '12'],
"solver': ['liblinear']

# Instancia el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros

grid search = GridSearchCV(estimator=LogisticRegression(max_iter=1808), param_grid=parameters, cv=18, scoring="accuracy')

# Ajusta el modelo

grid_search.fit(X_train, y_train)

# Imprime Los mejores pardmetros encontrados

print("Mejores pardmetros:”, grid_search.best_params_)

Mejores pardmetros: {'C': 10@, 'penalty': '11', 'solver’': 'liblinear’}

Fuente: Elaboracién propia

Hiperpardmetros a optimizar

c: Controla la fuerza de la regularizacion.

penalty: Determina el tipo de regularizacién que se utiliza.

solver: Determina el algoritmo de optimizacién utilizado para entrenar el modelo
LR.

Figura N° 76: Evaluacion de las métricas — LR

best_params = grid_search.best_params_

# Utilizar Los mejores pardmetros para crear un nueve modele

best_1r = LogisticRegression(**best_params, max_iter=1800)

# Entrenar el modelo
best_lr.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn
y_pred_train = best_lr.predict(X_train)
y_pred_val = best_lr.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, fl1_train, support_train = precision_recall_fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunte de validacidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)
precision_val, recall_val, f1_wval, support_val = precision_recall_fscore_support(y_val, y_pred_val, average='macro')

Fuente: Elaboracion propia



AdaBoost

Figura N° 77: Hiperparametros — ADA

# Definir el espacioc de busqueda de hiperpardmetros
param_grid = |
"n_estimators”: [1@, 5@, 1lea, 208],
"learning_rate": [0.1, ©.81, ©@.001],

# Instanciar el algoritmo de optimizacidn de hiperpardmetros
grid search = GridSearchCV({AdaBoostClassifier(), param_grid, scoring="accuracy", cv=1@)
grid_search.fit(¥_train, y_train)

# Obtener Los mejores hiperpardmetros
best_params = grid_search.best_params_
print(“Les mejores hiperparametros son:™, best_params)

Los mejores hiperpardmetros son: {'learning_rate’: @.1, 'n_estimators': 1@@}

Fuente: Elaboracion propia

Hiperpardmetros a optimizar
n_estimators: Controla el nimero de DT utilizados en el conjunto de ADA.
learning_rate: Controla la contribucién de cada aprendiz débil a la prediccion

final.

Figura N° 78: Evaluacion de las métricas — ADA

best_params = grid_search.best_params_

# Utilizar Los mejores pardmetros para crear un nuevo modelo
best_ada = AdaBoostClassifier(**best_params)

# Entrenar el modelo

best_ada.fit(X_train, y_train)

# Predecir Los valores de y para el conjunto de datos de entrenamiento y validacidn
y_pred_train = best_ada.predict(X_train)
y_pred_val = best_ada.predict(X_val)

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento
accuracy_train = accuracy_score(y_train, y_pred_train)
precision_train, recall_train, f1_train, support_train = precision_recall fscore_support(y_train, y_pred_train, average='macro')

# Calcular Las métricas de rendimiento para el conjunto de validacidn
accuracy_val = accuracy_score(y_val, y_pred_val)
recision_val, recall_va val, support_val = precision_reca score_support(y_val, y_pred_val, average='macro
_val, 11_wval, fi_val, t_val _| 11_f _ t(y_val, y_pred_val,

Fuente: Elaboracion propia



Quinta etapa: Interpretacion
e Decision Tree

Figura N° 79: Reporte de entrenamiento y validacién — DT

RESULTADOS DEL CONIJUNTO DE EMTRENAMIEMNTO:
Accuracy: 1.8

Precision: 1.8

Recall: 1.@

Fl-=core: 1.8

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.6a l.a8a 1.0 37

.8 1.8a l.a8a 1.6 125

4.8 1.aa 1.8 1.0 39

5.8 1.6a l.a8a 1.0 3

accuracy 1.6 2a4
macro avg 1.0a 1.a8 1.6 2a4
weighted avg 1.88 1.a8 1.868 2o4

Matriz de confu=sidn:
[[ 37 & @& @]
[ @125 @ @]
[ @ ®© 39 @]
[ 2 @ e 3]]
ST A i i i id i i i i s iifidsirrirssy
RESULTADOS DEL COMIUNMTO DE VALIDACIOM:
Accuracy: 1.8
Precision: 1.8
Recall: 1.@
Fl-=core: 1.8
————— Reporte de vValidacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.8a l.a8a 1.0 11

.8 1.8a l.8a 1.0 a3

4.& 1.0a 1.ae 1. & la

5.8 1.6a l.a8a 1.0 1

accuracy 1.86 52
macro avg 1.0a 1.2 1.6 52
weighted avg 1.0a 1.a2 1.00 52

Matriz de confusidn:
[[11 e @ @]

[ @ 32 @ @]

[@ @ 18 @]

[@ @ @ 1]]

Fuente: Elaboracién propia



En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacion, de los resultados obtenidos en el conjunto
de validacién en las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score indica
un rendimiento del 100% para cada clase, demostrando que el modelo es muy
preciso. La "Matriz de confusion” respalda esta afirmacion al revelar que no se han
cometido errores de clasificacién en ninguna de las clases en ambos conjuntos de

datos.

Figura N° 80: Grafica de comparacién — DT

Comparacion de métricas entre entrenamiento y validacién
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Fuente: Elaboracion propia

El analisis comparativo de “Entrenamiento y Validacion” muestran que, en
las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score se obtuvo un 100%, lo

cual denota un rendimiento muy preciso en el desempefio del modelo en ambos

conjuntos de datos.



e Random Forest

Figura N° 81: Reporte de entrenamiento y validacion — RF

RESULTADOS DEL CONIJUNTO DE ENTRENAMIENTO:
Accuracy: 1.@

Precision: 1.8

Recall: 1.4

Fl-=core: 1.8

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.88 1.a8a 1.86 36

.8 1.68a 1.a8a 1.86 129

4.8 1.88 1.8 1.60 36

5.8 1.6a 1.aa 1.6 3

accuracy 1.86 2ad
macro avg 1. 68 1.2 1.0a 2a4
weighted avg 1.68 1.28 1.88 2a4

Matriz de confusidn:
[[ 36 @ @ @]

[ & 122 @ @]

[ @& @ 36 @]

[ @& @ @ 3]]
SEEEESTSTRS ST E TSRS riiissy
RESULTADOS DEL COMIUMTO DE WALIDACTIOM:
Accuracy: @.38078922307092387
Precision: 8.7321428571425572
Recall: @.75
Fl-zscore: @.74074874274a74a7
————— Reporte de validacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.88 1.8 1.60 12

.8 1.6a 1.aa 1.6 26

4.8 B.93 1.a8a B.9% 13

5.8 2.aa a.aa 2,00 1

accuracy 2.938 22
macro avg B.73 a.75 2.74 52
weighted avg B.9& @.938 e.97 52

Matriz de confusidn:
[[12 & @ @]

[ @ 26 @ @]

[ @ 2 13 @]

[@ @ 1 ]]

Fuente: Elaboracién propia




En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacién, de los resultados en el conjunto de
validacion muestran los valores obtenidos en las siguientes métricas: exactitud
98.08%, precision 73.21%, sensibilidad 75.00% y F1-score 74.07%, lo que indica
gue el rendimiento es del 80% para cada clase, demostrando que el modelo es

moderado.

Figura N° 82: Grafica de comparacién — RF

Comparacion de meétricas entre entrenamiento y validacion
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Fuente: Elaboracion propia

El analisis comparativo de “Entrenamiento y Validacién” muestran que, en
los resultados obtenidos en las siguientes métricas: exactitud 98.08%, precision
73.21%, sensibilidad 75.00% y F1-score 74.07%, denota que el rendimiento en el

desempeiio del modelo es moderado en ambos conjuntos de datos.



e Support Vector Machines

Figura N° 83: Reporte de entrenamiento y validacion — SVM

RESULTADOS DEL COMIUNTO DE ENTRENAMIEMTO:
Accuracy: 1.8

Precision: 1.8

Recall: 1.@

Fl-=core: 1.8

————— Reporte de Entrenamientoi-----

precision recall fl-score support

2.8 1.0a 1.aa 1.90 35

.82 1.6a 1.a8a 1.8 123

4.8 1.88 1.aa 1.88 45

5.@ 1.68a 1.aa 1.80 3

accuracy 1.86 a4
macro avg 1.68a 1.aa 1.8 a4
weighted avg 1.8 1.99 1.86 204

Matriz de confusidn:
[[ 35 © @ @]
[ @123 e @]
[ @ © 43 @]
[ @ @ e 3]]
SEEEAEET i rd i rriirfiridrrirrssrs
RESULTADOS DEL COMIUMTO DE VALIDACIONM:
Accuracy: 1l.&
Precision: 1.9
Recall: 1.8
Fl-=core: 1.8
————— Reporte de Walidacidn:-----

precision recall fl-score support

2.a 1.68a 1.aa 1.8 13

.8 1.6a 1.&8a 1.8 32

4.8 1.6a 1.8 1.9 =

5.8 1.68a 1.a8a 1.88 1

acCuracy 1.90 52
macro avg 1.6a 1.a8a 1.8 52
weighted avg 1.0a 1.8 1.0 52

Matriz de confusidn:

[[12 e & @]
[ @ 32 @ @]
[@ &8 & @]
[@ & @ 1]]

Fuente: Elaboracion propia




En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacion, de los resultados obtenidos en el conjunto
de validacién en las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score indica
un rendimiento del 100% para cada clase, demostrando que el modelo es muy
preciso. La "Matriz de confusidon” respalda esta afirmacion al revelar que no se han
cometido errores de clasificacién en ninguna de las clases en ambos conjuntos de

datos.

Figura N° 84: Gréafica de comparacién — SVM

Comparacién de métricas entre entrenamiento y validacion
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Fuente: Elaboracion propia

El anadlisis comparativo de “Entrenamiento y Validaciéon” muestran que, en
las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score se obtuvo un 100%, lo
cual denota un rendimiento muy preciso en el desempefo del modelo en ambos

conjuntos de datos.



e Artificial Neural Network

Figura N° 85: Reporte de entrenamiento y validacion — ANN

RESULTADOS DEL CONIUNTO DE ENTREMAMIEMNTO:
Accuracy: @.7990196878431373

Precision: ©.5725887589933427

Recall: 8.59@17&71517&7152

Fl-=core: @.5804@58618a56643

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 B.76 @. 74 B.75 39

3.8 2.85 &.83 2. 84 126

4.@ B.a7 a.7a B.72 37

5.8 2. 08 @, e 2. 06 2

ACCUracy B.88 2ad
macro avg 2.57 a.59 2.58 2ad
weighted avg 2.8a a.8a .80 2a4

Matriz de confusidn:

[[ 29 18 e @]

[ 9 185 12 @]

[ & 8 22 @]

[ @& @ 2 @]]
FEEEAPSSTSTS PP T PSS i if i isririsrsiriiisy
RESULTADOS DEL COMIUNTO DE WALIDACTIOM:
Accuracy: @.78%23@70923a7693
Precision: 8.5456835511952571
Recall: G.5871647589578544
Fl-=s=core: @.55231251811a@6926
————— Reporte de Validacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 B.&82 a.56 B8.59 =

3.8 g.85 @.79 B.82 29

4.8 2.71 1.aa 2.83 1z

S.a 2. aa a.aa 2. a0 2

aCCuUuracy B.77 52
macro avg 2.55% @a.59 2.5& 52
weighted avg 8.75 a.77 8.75 52

Matriz de confusidn:
[[ 5 &4 @ B]

[ 323 3 @]
[ @ 2 12 @]
[@ & 2 8]]

Fuente: Elaboracion propia




En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacién, de los resultados en el conjunto de
validacion muestran los valores obtenidos en las siguientes métricas: exactitud
76.92%, precision 54.57%, sensibilidad 58.72% y F1-score 55.93%, lo que indica
gue el rendimiento es del 61.54% para cada clase, demostrando que el modelo es
moderado.

Figura N° 86: Grafica de comparacion — ANN
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Fuente: Elaboracién propia

El anadlisis comparativo de “Entrenamiento y Validacién” muestran que, en
los resultados obtenidos en las siguientes métricas: exactitud 76.92%, precision
54.57%, sensibilidad 58.72% y F1-score 55.93%, denota que el rendimiento en el

desemperio del modelo es moderado en ambos conjuntos de datos.



e Gradient Boosting Machines

Figura N° 87: Reporte de entrenamiento y validacion — GBM

RESULTADOS DEL CONJUNTO DE ENTREMAMIEMNTO:
Accuracy: 1.8

Precision: 1.8

Recall: 1.@

Fl-=core: 1.8

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.9a 1.a8a 1.08 39

.8 1.9a 1.a8a 1.08 125

4.8 1.3 l.aa 1.8 37

5.a 1.9a 1.a8a 1.08 3

accuracy 1.8 2ad
macro avg 1.9a 1.a8a 1.08 Z2a4g
weighted avg 1.0a 1.88 1.808 284

Matriz de confusidn:
[[[ 39 @& @ @]
[ @125 @ @]
[ @ e 37 @]
[ @ © @ 3]]
SIS AT i il i s i rr i i irisifiisrddisrriisys
RESULTADOS DEL COMIUNTO DE VALIDACIOM:
Accuracy: 1.8
Precision: 1.&
Recall: 1.@
Fl-score: 1.8
————— Reporte de Validacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.9a 1.a8a 1.08 =]

.8 1.9a 1.a8a 1.08 3

4.8 1.9a 1.a8a 1.08 12

5.a 1.9a 1.a8a 1.08 1

accuracy 1.8 52
macro avg 1.9a 1.a8a 1.08 52
weighted avg 1.0a 1.88 1.808 52

Matriz de confusidn:
[[2 e @ @]
[ @ 38 @ @]
[ @ @ 12 @]
[@ @ @& 1]]

Fuente: Elaboracion propia



En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacion, de los resultados obtenidos en el conjunto
de validacién en las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score indica
un rendimiento del 100% para cada clase, demostrando que el modelo es muy
preciso. La "Matriz de confusion” respalda esta afirmacion al revelar que no se han

cometido errores de clasificacién en ninguna de las clases en ambos conjuntos de

datos.
Figura N° 88: Gréafica de comparaciéon — GBM
Comparacién de métricas entre entrenamiento y validacion
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Fuente: Elaboracién propia

El anadlisis comparativo de “Entrenamiento y Validacién” muestran que, en
las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score se obtuvo un 100%, lo
cual denota un rendimiento muy preciso en el desempefio del modelo en ambos

conjuntos de datos.



Multi Perceptron

Figura N° 89: Reporte de entrenamiento y validacién — MP

RESULTADOS DEL COMIUNTO DE EMTREMAMIENTO:
Accuracy: @.38135274589883921

Precision: @.60&68722943722044

Recall: ©.5837343264387526

Fl-=core: @.592785731392a2571

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.a B.77 a.7a 2.78 435

2.8 B.83 @.89 B.8& 124

4.8 2.82 @.606 B.73 35

5.8 2. aa oL 2.0a 2

accuracy B.82 2ad
macro avg 2.5l @.58 B.59 2ad
weighted avg 8.81 @.82 2.81 2a4

Matriz de confusidn:
[[ 3 =2 @ @]
[ 1@ 116 4 @]
[ & 12 23 @]
[ 2 1 1 @]]
PAEELFATS AT AT i iii i s firdisridilisy
RESULTADOS DEL COMIUNTO DE VALIDACIOM:
Accuracy: @.75
Precision: 2.582548923@2%89892
Recall: @.5284562211381567
Fl-=cores: @.5263221153846154
————— Reporte de validacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 8.38 @.68 2.4% 5

3. B.82 @.87 2.84 31

4. B.82 .64 2.72 14

S.a 2. o.aa B.ag 2

BCCUracy 2.75 52
mMmacro avg &.5a @.53 2.51 52
weighted avg .74 @.75 e.74 52

Matriz de confusion:

[[ 3 2 o @]
[ 4 27 @ @]
[ 1 a4 =2 @]
[@ @ 2 @]]

Fuente: Elaboracién propia




En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacién, de los resultados en el conjunto de
validacion muestran los valores obtenidos en las siguientes métricas: exactitud
75.00%, precision 50.28%, sensibilidad 52.85% y F1-score 50.63%, lo que indica
gue el rendimiento es del 57.44% para cada clase, demostrando que el modelo es

bajo.
Figura N° 90: Grafica de comparaciéon — MP
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Fuente: Elaboracién propia

El analisis comparativo de “Entrenamiento y Validacién” muestran que, en
los resultados obtenidos en las siguientes métricas: exactitud 75.00%, precision
50.28%, sensibilidad 52.85% y F1-score 50.63%, denota que el rendimiento en el
desempeiio del modelo es moderado en ambos conjuntos de datos.



K-Nearest Neighboor

Figura N° 91: Reporte de entrenamiento y validacion — KNN

RESULTADOS DEL CONIUNTO DE ENTRENAMIENTOO:
Accuracy: @.295028a3321568627

Precision: @.9658166851276718

Recall: 8.81986648985653224

Fl-score: @.878%9164116355992

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 2.96 @ . 84 2. 99 32

I.a 8.95 a.98 B.97 129

4.8 B2.95 a.395 2. 95 41

5.8 1.9a9 a.5a B2.67 2

aCccuracy 2. 95 Zadg
macro avg B.97 a.82 B8.87 2ad
weighted awvg 2.95 @.95 2 .95 2a4

Matriz de confusian:
[[ 27 5 @ aj

[ 1127 1 @]

[ & 2 39 @]

[ & @ 1 111
R
RESULTADOS DEL CONJUNTO DE WALTDACIOM:
Accuracy: @.7384615384515384
Precision: @.6023889523880524
Recall: 8.546875
Fl-=cors: @.559&87502040592873
————— Reporte de Validacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.9a9 a.69 2.81 16

3.8 2.74 1.aa B2.85% 26

4.8 B.67 a.5a B2.57 a8

5.8 2. ag a.aa 2. a9 2

aCccuracy 2.7 52
macro avg 2. o a.55 2.50 52
weighted avg e.78 @.79 8.75 52

Matriz de confusidn:

[[11 5 @ @]
[ @ 26 @ @]
[ @ 4 a4 e]
[ @ e 2 e]]

Fuente: Elaboracién propia




En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validaciéon, de los resultados en el conjunto de
validacion muestran los valores obtenidos en las siguientes métricas: exactitud
78.85%, precision 60.24%, sensibilidad 54.69% y F1-score 56.97%, lo que indica
gue el rendimiento es del 62.69% para cada clase, demostrando que el modelo es
moderado.

Figura N° 92: Grafica de comparacion — KNN

Comparacién de métricas entre entrenamiento y validacién

100%
%.10% 96.58%

81.99%
78.85%
I |

Accuracy Precision Recall F1-score
Métricas

. Conjunto de Entrenamiento s Conjunto de Validacion ]

Valor (%)

0%

Fuente: Elaboracion propia

El andlisis comparativo de “Entrenamiento y Validacién” muestran que, en
los resultados obtenidos en las siguientes métricas: exactitud 78.85%, precision
60.24%, sensibilidad 54.69% y F1-score 56.97%, denota que el rendimiento en el

desemperiio del modelo es moderado en ambos conjuntos de datos.



e Naive Bayes

Figura N° 93: Reporte de entrenamiento y validacién — NB

RESULTADOS DEL CONJUNTO DE ENTREMNAMIEMTO:
Accuracy: @.8127458980392157

Precision: @.1531862745@9883%3

Recall: @.25

Fl-=core: @.18399690848632219

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 2. aa a.aa 2. aa 38

3.8 2.51 1.aa B.75 125

4.8 2. aa a.aa 2. aa 38

5.8 2. aa a.aa 2. aa 3

SBCCUracy 2.5l 2ad
macro avg B8.15 @.25 2.1% Zadg
weighted avg 2.38 a.61 2.47 2ag

Matriz de confusidn:

[[ & 38 & @]

[ @ 125 @ @]

[ @ 38 @ @]

[ & 3 @ @a]]
FEEELIN TS TEF IS SEE R PSSEFE R S A ririddsrrrissd
RESULTADOS DEL CONJUMTO DE WALTDACTIOM:
Accuracy: @.578223e76923a705
Precision: ©.14423876923876922
Recsll: &.25
Fl-=core: @.18292682926829268
————— Reporte de Walidacidn:-----

precision recall fl-score support

2.8 2. aa a.aa 2. aa 1a

3.8 2.58 1.aa B.73 3a

4.8 2. aa a.aa 2. aa 11

5.8 2. aa a.aa 2. aa 1

SBCCUracy 28.58 52
macro avg 2.14 a.25 2.18 52
weighted avg 2.33 @.58 2.42 52

Matriz de confusidn:

[[ @ 18 & @]
[ @ 38 @ @]
[ @ 11 & @]
[@ 1 @ @]]

Fuente: Elaboracion propia



En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacién, de los resultados en el conjunto de
validacion muestran los valores obtenidos en las siguientes métricas: exactitud
57.69%, precision 14.42%, sensibilidad 25.00% y F1-score 18.29%, lo que indica
gue el rendimiento es del 28.85% para cada clase, demostrando que el modelo es

deficiente.
Figura N° 94: Grafica de comparaciéon — NB
Comparacién de métricas entre entrenamiento y validacion
61.27%
B60%
50%
40%
S
S
= 30%
s

20%

10%

57.69%
2500% | 25.00%
19.00% 18.29%
lﬁsm .1442% II

Accuracy Precision Recall F1-score
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B Conjunto de Entrenamiento . Conjunto de Validacion J
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Fuente: Elaboracion propia

El andlisis co mparativo de “Entrenamiento y Validacion” muestran que, en
los resultados obtenidos en las siguientes métricas: exactitud 57.69%, precision
14.42%, sensibilidad 25.00% y F1-score 18.29%, denota que el rendimiento en el

desempeiio del modelo es moderado en ambos conjuntos de datos.



e Logistic Regression

Figura N° 95: Reporte de entrenamiento y validaciéon - LR

RESULTADOS DEL CONIUNTO DE EMTRENAMIEMTOO:
Accuracy: @.993al126a734313726

Precision: ©.7328952388952381

Recall: @.75

Fl-=core: @.7432@24390243962

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

2.8 1.aa 1.aa 1.9 39

3.8 1.aa 1.aa 1.9 123

4.a 2.95 1.aa B.98 4a

5.8 2. aa a.aa 2. aa 2

BCCUracy &.99 Zad
macro avg 2.74 a.75 2.74 Zad
weighted avg 2.98 a@.99 2.99 2aq

Matriz de confusidn:

[[ 32 @ & @]

[ @ 123 e @]

[ @ © 48 @]

[ @ @ 2 @]]
FELLSS TSRS P TSI ST S
RESULTADOS DEL CONJUNTO DE VALIDACIOM:
Accuracy: @.9423a@76323076923
Precision: ©.6924242424242424
Recsll: @.7222222222222222
Fl-=core: @.7255682lcl3433198
————— Reporte de VWalidacidn:-----

precision recall Ffl-score support

2.8 1.aa 1.aa 1.9 =

I.a B.27 1.aa 8.8 32

4. B.8a @.89 .84 =

.9 2.0 . aa 2. 00 2

accuracy 2.%4 52
macro avg 8.a9 a.72 2.7l 52
weisghted avg e.91 @.94 e.92 52

Matriz de confusidn:

[[ 2 & @ @]
[ @ 32 @& @]
[ @ 1 8 @]
[ & 2 8]]

Fuente: Elaboracién propia




En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacién, de los resultados en el conjunto de
validacion muestran los valores obtenidos en las siguientes métricas: exactitud
94.23%, precision 69.24%, sensibilidad 72.22% y F1-score 70.67%, lo que indica
gue el rendimiento es del 76.59% para cada clase, demostrando que el modelo es

moderado.
Figura N° 96: Grafica de comparacién — LR
Comparacion de métricas entre entrenamiento y validacion
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Fuente: Elaboracion propia

El anadlisis comparativo de “Entrenamiento y Validaciéon” muestran que, en
los resultados obtenidos en las siguientes métricas: exactitud 94.23%, precision
69.24%, sensibilidad 72.22% y F1-score 70.67%, denota que el rendimiento en el

desempefio del modelo es moderado en ambos conjuntos de datos.



e AdaBoosting

Figura N° 97: Reporte de entrenamiento y validacion — ADA

RESULTADOS DEL COMIUNTO DE ENMTRENAMIEMTO:
Accuracy: l.@

Precision: 1.8

Recall: 1.@

Fl-=core: 1.8

————— Reporte de Entrenamiento:-----

precision recall fl-score support

Z2.a 1.9a 1.aa 1.9a 36

3. 1.9a 1.aa 1.9a 121

4. 1.9a 1.aa 1.9a 44

5.8 1.9a 1.aa 1.9a 3

ACCUracy 1.9a Zad
macro avg 1.9a 1.aa 1.9a Zad
weighted avg 1.08 1.8 1.0 2ag

Matriz de confusidn:
[[ 36 @ @& @]

[ @ 121 @ @]

[ @& @ 44 @]

[ & @& @ 32]]
I
RESULTADOS DEL CONJUMTO DE VALIDACIOM:
Accuracy: l.@

Precision: 1.8

Recall: 1.@

Fl-=cors: 1.8

————— Reporte de validacidn:-----

precision recall Ffl-score support

Z2.a 1.9a 1.aa 1.9a 1z

3. 1.9a 1.aa 1.9a 34

4. 1.9a 1.aa 1.9a 5

5.8 1.9a 1.aa 1.9a 1

ACCUracy 1.9a 52
macro avg 1.9a 1.aa 1.9a 52
weighted avg 1.08 1.8 1.0 52

Matriz de confusion:

[[12 & @ @]
[ @ 34 @ @]
[@ @ 5 @]
[@e @ @ 1]]

Fuente: Elaboracion propia



En el reporte muestra la particion del conjunto de datos del 80% para el
entrenamiento y 20% para la validacion, de los resultados obtenidos en el conjunto
de validacién en las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score indica
un rendimiento del 100% para cada clase, demostrando que el modelo es muy
preciso. La "Matriz de confusion” respalda esta afirmacion al revelar que no se han
cometido errores de clasificacién en ninguna de las clases en ambos conjuntos de

datos.
Figura N° 98: Grafica de comparacion — ADA
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Fuente: Elaboracion propia

El analisis comparativo de “Entrenamiento y Validaciéon” muestran que, en
las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1-score se obtuvo un 100%, lo
cual denota un rendimiento muy preciso en el desempefo del modelo en ambos

conjuntos de datos.



Figura N° 99: Modelo entrenado - DT

import pickle

# Guardar el modelo entrenado en un archivo pickle

with open('decision_tree model trained.pkl’, 'wb') as model file:
pickle.dump(grid_search.best_estimator_, model file)

Fuente: Elaboracién propia

Guarda el modelo entrenado del algoritmo de aprendizaje automatico DT,
mediante el uso de la biblioteca “pickle” en base a los hiperparametros y al

particionamiento de entrenamiento y validacion para llevar a cabo las predicciones.

Figura N° 100: Modelo entrenado - SVM

import pickle

# Guardar el modelo entrenado en un archivo pickle

with open('support_vector machine trained.pkl', 'wb') as model file:
pickle.dump(grid_search.best_estimator_, model file)

Fuente: Elaboracion propia

Guarda el modelo entrenado del algoritmo de aprendizaje automatico SVM,
mediante el uso de la biblioteca “pickle” en base a los hiperparametros y al

particionamiento de entrenamiento y validacion para llevar a cabo las predicciones.

Figura N° 101: Modelo entrenado - GBM

import pickle

# Guardar el modelo entrenado en un archivo pickle

with open('gradient boosting machine.pkl', 'wb') as model file:
pickle.dump(grid_search.best_estimator_, model file)

Fuente: Elaboracion propia

Guarda el modelo entrenado del algoritmo de aprendizaje automatico GBM,
mediante el uso de la biblioteca “pickle” en base a los hiperparametros y al

particionamiento de entrenamiento y validacion para llevar a cabo las predicciones.

Figura N° 102: Modelo entrenado - ADA

import pickle

# Guardar el modelo entrenado en un archivo pickle

with open('ada boosting.pkl', 'wb') as model file:
pickle.dump(grid_search.best_estimator_, model file)

Fuente: Elaboracion propia



Guarda el modelo entrenado del algoritmo de aprendizaje automatico
ADA,mediante el uso de la biblioteca “pickle” en base a los hiperparametros y al

particionamiento de entrenamiento y validacién para llevar a cabo las predicciones.

e Sistema Inteligente con ML

Figura N° 103: Librerias usadas para el Sistema Inteligente

streamlit_option_menu as som
streamlit as s
nandas as pd

as np

.model_sel train_test_split
n sklearn.metrics i - ac y_score, precision_score, recall score, fl_score, confusion_matrix
seaborn as sns
t+ matplotlib.pyplot as plt
pyodbc

Fuente: Elaboracion propia

Se importan las librerias “streamlit” y “streamlit_option” para el disefio del
sistema, para la conexion a la BD “pyodbc” y “pickle”, “sklearm.model_selection”,

“sklearn.metrics” para las métricas y los algoritmos de aprendizaje automatico.

Figura N° 104: Conexién ala base de datos desde Spyder

TOS DEL SERVIDOR
server = 'LAPTOP-J8MRKNGK\SQLEXPRESS'
bd= ‘DATA RA’

contrasena = 'botis

Fuente: Elaboracion propia

Se importan las librerias “server” y “bd” para la conexién al servidor y para la

conexiodn a la base de datos se establece los parametros de “conexion”, “usuario” y

“contrasena”.



Figura N° 105: Modelos importados al Sistema Inteligente

o DT
dt = pickle.load(open('C:\\ valer\\ caa on_tree_model_trained.pkl’,

el_trained.pkl’', 'rb’))

odel_trained.pkl', ‘rb"))

trained.pkl', 'rb’))

Fuente: Elaboracién propia

Mediante el uso de la biblioteca “pickle” y estableciendo la ruta en las que se

almacenaron, se carga los modelos entrenados (DT, SVM, GBM y ADA).

Figura N° 106: Codificacidén del modelo DT

if selected_algorithm == 'DESICION TREE':
if st.button{"EVALUAR - DT"):
prediction = model_dt.predict(user_input)
probability = model dt.predict proba(user_input)
argmax = np.argmax(probability)
probability = probability[@]

st.subheader( 'Resultado: ")
classification_result = prediction[@]
st.success(classification_result)

interpretation
if classification_result ==
interpretation = "Des
elif classification_result
interpretation = 2
elif classification_r
interpretation = '
f classification r
interpretation =
if classification_result
interpretation
.subheader( ' Interpretaci
st.success(interpretation)

Fuente: Elaboracién propia

Se establece una condicion para seleccionar, evaluar, realizar la prediccion

en base al modelo entrenado e interpretacion de los resultados del algoritmo DT.



Figura N° 107: Codificacion del modelo SVM

elected_algorithm == 'S PPDRT VECTOR MACHINE ' :
st.button( "EVALUAR 2
prediction = model_ swvm. prPdl(t(UbPF input)
probability = model swvm.predict_proba(user_input)
argmax = np.argmax(probability)
probability = probability[©]
st.subheader ('R
classification_

interpretation

f classification_result == 1:
interpretation = "Desapi
elif classification_result
interpretation = "Regular”
elif classification_result
interpretation = "Bueno”
elif classification_result == 4
interpretation = "Disti
f classification_result
interpretation
st.subheader( "In
st.success(interpretation)

Fuente: Elaboracion propia

Se establece una condicion para seleccionar, evaluar, realizar la prediccion

en base al modelo entrenado e interpretacion de los resultados del algoritmo SVM.

Figura N° 108: Codificacion del modelo GBM

elif selected _algorithm == 'C F JOOSTING MACHIN
if st. button('EVALFM - G )=
prediction = model_gbm.predict(user_input)
probability = model_gbm.predict_proba(user_input)
argmax = np.argmax(probability)
probability = probability[©]

st.subheader( 'Resul ta ]
classification_result prediction[@]
st.success(classification_result)

interpretation
if classification_result ==

interpretation
1if classification_ FPbUlt =
interpretation = "Bue '
elif classification_result
interpretation = "Disti
elif classification result
interpretation
st.subheader( ' Inte
st.success(interpretation)

Fuente: Elaboracion propia

Se establece una condicion para seleccionar, evaluar, realizar la prediccion

en base al modelo entrenado e interpretacion de los resultados del algoritmo GBM.



Figura N° 109: Codificacién del modelo ADA

elected algorithm == 'ADA BOOST':

if st.button("EVALUAR - ADA"):
prediction = model_ada.predict(user_input)
probability = model ada.predict proba(user input)
argmax = np.argmax(probability)
probability = probability[@]
st.subheader( 'Resultado: ")
classification_result = prediction[@]
st.success(classification result)

interpretation

if classification_result == 1:
interpretation = "Des

elif classification_result
interpretation = "Regular"”

elif classification result =
interpretation = "Buenco”

elif classification_result == 4:
interpretation =

interpretation =
subheader( 'Interpre
success{interpretation)

st.
st.

Fuente: Elaboracion propia

Se establece una condicion para seleccionar, evaluar, realizar la prediccion

en base al modelo entrenado e interpretacion de los resultados del algoritmo ADA.



Figura N° 110: Vista principal del Sistema Inteligente

s I.E - Colegio Nuestra Sefiora de Copacabana

= Visualizar Datos iBienvenido a nuestra pagina principal!

& Datos de entrada La Institucién Educativa Particular “NUESTRA SENORA DE COPACABANA” es una obra COLEGIO

educativa regentada por la comunidad religiosa de Concepcionistas Franciscanas de
X, Cargar Datos Copacabana. Esta comunidad fue fundada el 25 de diciembre de 1691 por la madre

Francisca Ignacia Manchipula Carbajal, natural del Callao, hija de Don Pedro Manchipula,

siendo el primer gobernador de los naturales, del puerto del Callao y de Dofia Isabel

Quipan, india noble de aquel puerto, descendiente de los caciques de Maranga, hoy COPACEBANA
Magdalena. CARABAYLLO

Aqui puedes encontrar toda la informacidn relacionada con el sistema de prediccién de

Rendimiento Académico. {Explora y disfruta!

Fuente: Elaboraciéon Propia

En la opcién de “Inicio” se muestra la pantalla principal del sistema inteligente en el cual detalla los datos y logo de la

institucion educativa.



Figura N° 111: Visualizacién de los datos del modelo

x
Data Rendimiento Académico
& Inicio EDAD NIVEL REND ACAD CONS_INTELIGENTE HORAS ESTUDIO CONS_ORGANIZACION CANT ESTRES REAC_PROB_SOCIAL APOYO ACAD = ECO
33 12 3 1 0 2 2 2 2
£ Datos de entrada o . . , 5 5 5 5 5
1, Cargar Datos 35 12 5 2 2 1 1 2 2
36 12 4 2 2 2 3 2 2
37 12 2 1 2 2 3 3 2
38 12 4 1 3 2 2 2 2
12 4 1 1 1 2 1 2
40 12 0 0 2 2 3 2 2
41 13 3 1 2 2 4 2 2

Data Rendimiento Académico/Descripcion

EDAD NIVEL_REND_ACAD CONS_INTELIGENTE HORAS_ESTUDIO CONS_ORGANIZACION @ CANT_ESTRES REAC_PROB_SOCIAL APOYO_ACH
0 12 Bueno Si 1 si Poco Frecuente Dialogas Si
1 12 Bueno Si 4 Sin especificar Muy Frecuente Dialogas Si
12 Muy malo No 2 No Muy Infrecuente  Con Indiferencia No
3 12 Muy Bueno No 4 Si Muy Infrecuente  Dialogas Si
4 12 Regular No 2 Si Poco Frecuente  Dialogas Si

Fuente: Elaboracion Propia

En la opcion de “Visualizar Datos” se muestra los datos de los alumnos en base a 2 consultas realizadas a la base de datos

principal.



Figura N° 112: Datos de entrada del Sistema Inteligente

X Deploy

& Iicio Datos de entrada
= Visualizar Datos 7 EDAD: # QUE TAN FRECUENTE TE SIENTES ESTRESADO|(@): SELECCIONE UN ALGORITMO:

11 + SIN ESPECIFICAR v DESICION TREE v
¢ Datos de entrada
A . EVALUAR - DT
1, Cargar Datos fsl NIVEL DE RENDIMIENTO ACADEMICO: % COMOQ REACCIONAS ANTE UN PROBLEMA DE ENTORNO SOCIAL:

SIN ESPECIFICAR A SIN ESPECIFICAR v

@ SE CONSIDERA INTELIGENTE: % TE PROPORCIONAN TODO LO NECESARIO PARA RENDIR

ACADEMICAMENTE:
SIN ESPECIFICAR hd
SIN ESPECIFICAR v

© HORAS QUE DEDICAS AL ESTUDIO:
# COMO CONSIDERAS QUE ES LA ECONOMIA EN TU HOGAR:
0 +
SIN ESPECIFICAR v

& SE CONSIDERA ORGANIZADO|@):
I8 PROMEDIO DE FINAL DE NOTAS:
SIN ESPECIFICAR v
0 +

Fuente: Elaboracion Propia

En la opcion de “Datos de entrada” muestra los campos que se deben de completar para luego realizar prediccion en base

a las métricas y los modelos entrenados (DT, SVM, GBM y ADA).



Figura N° 113: Evaluacion de los datos mediante archivos Excel

x Deploy
& inicio Modelo de algoritmo
= Visualizar Datos SELECCIONE UN ALGORITMO
DESICION TREE v

£ Datos de entrada

1, Cargar Datos

Evaluar datos subidos al sistema

CARGAR ARCHIVO:

Drag and drop file here Browse files
Limit 200MB per file « XLSX

Fuente: Elaboracion Propia

En la opcién de “Cargar Datos” se realiza la carga de un archivo en excel en base a las variables de entrada para luego
realizar la prediccion de los nuevos datos en base a los modelos entrenados (DT, SVM, GBM y ADA).



Finalmente, se demuestra las evidencias fotograficas de la Institucion

educativa y las pruebas realizadas con el sistema.

Figura N° 114: |.E.P. “Nuestra Seiora de Copacabana”

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N° 115: Participantes en las pruebas del sistema

Fuente: Elaboracién Propia



Figura N° 116: Pruebas del sistema

Fuente: Elaboracion Propia
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