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Resumen

En el presente trabajo de investigacion se elaboré un modelo Machine Learning
para predecir el rendimiento académico de los estudiantes universitarios, se utilizd
la metodologia KDD, asi mismo herramientas como SPSS statistic y SPSS

Modeler para la creacion del modelo predictivo.

El objetivo de esta investigacion es determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir el rendimiento académico con precision, sensibilidad y
especificidad, con el fin de poder identificar a los alumnos con probabilidad de

éxito o fracaso.

En esta investigacion se utilizé una poblacion de 87 alumnos, asi mismo se uso la
totalidad de la poblacibn como muestra. Por otro lado, el estudio es de tipo
aplicada, con un disefio de investigacion experimental de tipo pre-experimental de
un solo grupo, ya que luego de aplicar Machine Learning se podra observar los

resultados y realizar la medicion.

Como resultado en relacion a la precision, sensibilidad y especificad para los
algoritmos de arbol de decision, Maquina de vectores y K-NN, se valida que
Machine Learning para predecir el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios, asi mismo el algoritmo con mejores resultados para esta casuistica

fue Maquina de vectores (SVM) con un valor de 100%.

Palabras clave: Machine Learning, rendimiento académico, métricas de precision.
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Abstract

In the present research work, a Machine Learning model was developed to predict
the academic performance of university students, the KDD methodology was
used, as well as tools such as SPSS statistic and SPSS Modeler for the creation

of the predictive model.

The objective of this research is to determine in what percentage Machine
Learning allows to predict academic performance with precision, sensitivity and
specificity, in order to be able to identify students with probability of success or

failure.

In this research a population of 87 students was used, likewise the entire
population was used as a sample. On the other hand, the study is of an applied
type, with a pre-experimental experimental research design of a single group,
since after applying Machine Learning, the results can be observed and the

measurement carried out.

As a result in relation to the precision, sensitivity and specificity for the decision
tree algorithms, Vector Machine and K-NN, it is validated that Machine Learning to
predict the academic performance of university students, as well as the algorithm
with the best results for This casuistry was Vector Machine (SVM) with a value of
100%.

Keywords: Machine Learning, academic performance, precision metrics.
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|. INTRODUCCION



Desde hace mucho tiempo atrds, uno de los problemas controversiales en la
educacion es el rendimiento académico, con ello nos referimos principalmente al
éxito o fracaso del estudiante. Teniendo en cuenta que los alumnos son parte
fundamental de las instituciones educativas y sobre todo del pais, nace la
necesidad de poder identificar con anticipacién aquellos alumnos que tendrén un
periodo educativo bueno o malo con la finalidad de que la universidad pueda

brindar alternativas para mejorar.

Partiendo del concepto de rendimiento académico muchos autores entre los
cuales tenemos a Jiménez (como se citd en Navarro, 2014, parr.11) lo define
como el “nivel de conocimiento demostrado por el alumno en un area o materia
comparado con la norma de edad y nivel académico”, asi mismo Sanchez (como
se cité en Garbanzo, 2012, parr. 16) indica que el rendimiento académico es un
conjunto de diversos factores involucrados con el alumno y se mide bajo las
calificaciones obtenidas, ello demuestra la aprobacién de cursos, la desercién y el

grado de éxito.

En el &mbito internacional, segin un estudio realizado por la fundacion BBVA
(2019) en Espafia, cerca del 33 % de alumnos matriculados en un determinado
periodo no logran culminar el grado, un 21 % abandona la universidad sin
terminar sus estudios y cerca del 12 % prefiere cambiarse de carrera universitaria.
También indica que puede deberse a varios factores y que se da principalmente
en los primeros afios del grado académico y también en los cursos posteriores.
Segun el estudio estas cifras son alarmantes por las pérdidas econdémicas de 400
millones de euros. Bajo lo mencionado, se puede concluir que muchas veces las
universidades no estan comprometidas con el alumno al grado de orientarlos u
ofrecer programas que permitan culminar la universidad de manera satisfactoria
como también existen alumnos que, teniendo la oportunidad de ser mejores, no
existe interés. En Chile, el Servicio de Informacion de Educacion Superior (2016),
en su informe “Avance curricular en educacion superior” menciona que cerca del
50 % de los estudiantes matriculados en una carrera profesional no logran
culminarlo y casi se pierde la mitad de los alumnos en 4 afios esto debido al bajo

rendimiento académico dado por factores personales, familiares e institucionales.



En el ambito nacional, Chilca (2017) en su investigacion “Autoestima, habitos de
estudio y rendimiento académico en estudiantes universitarios” analiz6 a los
estudiantes de Ingenieria de la Universidad Tecnoldgica del Peru, donde se pudo
comprobar en base a registros académicos que un 47.8 % de los alumnos durante
el afio 2016 - Il obtuvieron notas desaprobatorias, verificando que el promedio
general de notas fue 10.68. Por otro lado, Orihuela (2019) en su estudio, presenta
estudios sobre la Universidad Continental indicando que el 33.1% de los alumnos
logran obtener un promedio de nota menor o igual a 10.5 de manera presencial
mientras que bajo la modalidad virtual cerca al 55.7% obtienen notas menores 0
iguales a 10.5. En conclusién, estas cifras porcentuales son de preocupacion
puesto que representan casi la mitad de alumnos matriculados con bajo
rendimiento académico y de alguna manera representan perdidas econémicas y
de prestigio para la Universidad, por lo cual es de importancia poder identificar y
brindar opciones que permitan ayudar al alumno con sus metas y objetivos

académicos.

La presente investigacion se realiz6 en la Universidad Nacional, creada en el afio
1984 en el distrito de Nuevo Chimbote en el departamento de Ancash. En la
actualidad cuenta con la facultad de ingenieria, ciencia y educacion vy
humanidades. Teniendo en cuenta que las instituciones de nivel superior son
entidades de ensefianza, de mejora cognitiva y ademas de ayuda en la insercion
laboral, se da el caso de que la universidad no monitorea el rendimiento
académico de sus estudiantes, por tanto, se desconoce a aquellas personas con
riesgo de fracaso o éxito. Para el estudio se realiz6 un cuestionario a un total de
87 personas que pertenecen a la carrera de Ingenieria de Sistemas e Informética,
verificando que el 51.7% presenta calificaciones de hasta 13, el 43.7% notas de
hasta 16 y 4.6% notas hasta 18. De los resultados obtenidos se comprueba el
predominio de notas bajas y por ende la dificultad que tienen los alumnos para el
aprendizaje. Ante esta situacion nace la interrogante ¢Qué ocurrird si esta
problematica continia?, la respuesta es bastante evidente ya que si no se
identifica a los estudiantes con dificultades puede traer consecuencias como la
desercion estudiantil y pérdidas econdmicas en la universidad. Poder identificar

con alta precision y anticipacion el desempefio del estudiante ayudara a la



institucion a implementar acciones de mejora que ayuden a persistir y lograr los

objetivos académicos.

Debido al panorama presentado se considera la siguiente problematica general:
¢En qué medida Machine Learning permitira predecir el rendimiento académico
de los estudiantes universitarios? Como problemas especificos, en primer lugar:
¢En qué medida Machine Learning permite predecir con precision el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios? En segundo lugar: ¢En qué medida
Machine Learning permite predecir con sensibilidad el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios? Y, en tercer lugar: ¢En qué medida Machine
Learning permite predecir con especificidad el rendimiento académico de los

estudiantes universitarios?

Este estudio contd con justificacion tedrica, puesto que se comparan algoritmos
de aprendizaje automatico para predecir el rendimiento académico con alta
precision, de tal manera que ayude a identificar a los alumnos en riesgo de
fracaso, asi mismo se contrasta resultados con otras investigaciones. También se
justifica de manera social, puesto que se esta contribuyendo con la poblacion
estudiantil, al identificar el rendimiento académico, la universidad puede brindar
distintas opciones para culminar el desarrollo profesional y en un futuro estos
puedan tener una mejor calidad de vida. Ademas, se justifica de manera
tecnologica puesto que se estd creando un modelo predictivo con el cual se
puede construir un software de apoyo institucional para identificar el rendimiento

académico.

Por lo explicado se plantea el siguiente objetivo general, Aplicar Machine Learning
para predecir el rendimiento académico de los estudiantes universitarios. Como
objetivos especificos; en primer lugar. Determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir con precision el rendimiento académico de los
estudiantes universitarios. En segundo lugar: Determinar en qué porcentaje
Machine Learning permite predecir con sensibilidad el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios y, por ultimo, Determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir con especificidad el rendimiento académico de los
estudiantes universitarios. Estos objetivos permiten plasmar la siguiente hipotesis

general: EI Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de los



estudiantes universitarios. Las hipotesis especificas planteadas son: El Machine
Learning permite predecir con precision el rendimiento académico de los
estudiantes universitarios, también ElI Machine Learning permite predecir con
sensibilidad el rendimiento académico de los estudiantes universitarios y
finalmente, El Machine Learning permite predecir con especificidad el rendimiento

académico de los estudiantes universitarios.



Il. MARCO TEORICO



Para el desarrollo del estudio se tuvo en cuenta trabajos previos internaciones y
nacionales, asi como también teorias y enfoques conceptuales los cuales se

procede a detallar.

Segun Chahuan (2019), titulada “Prediction of Student's Performance Using
Machine Learning”. El objetivo principal de este trabajo de investigacion fue crear
una herramienta de aprendizaje automatico que permita predecir el GPA
(Promedio de calificaciones) del estudiante en base a datos pasados (2015-2019)
en el curso de Ciencias de la Computacion. Las variables que tomaron en cuenta
fueron las calificaciones de teoria, calificaciones de practicas; luego se aplicd
técnicas de regresion como KNN, arbol de decisién, SVM, random forest y
regresion lineal. Para finalizar se concluydé que la técnica de regresion lineal
multiple es més 6ptima con un error cuadratico igual a 0.040, error cuadréatico
medio de 0.2, error absoluto de 0.149 y R-cuadrado igual 0.940. La relevancia de
esta investigacion es la comparacion que se realizé entre técnicas para obtener

un modelo con mejor precision, en este caso regresion lineal multiple.

Asi mismo, Canagareddy (2019), “A Machine Learning Model to Predict the
Performance of University Students”. La problematica identificada fue que el
namero de estudiantes que se matriculaban no coincidia con el numero de
graduados, esto debido a que con mayor frecuencia los estudiantes repiten el afio
o varios moédulos. Como objetivo principal se creé un modelo predictivo que
permita pronosticar el rendimiento de los estudiantes con la finalidad de que se
puedan tomar acciones correctivas. En busca del mejor modelo, se utilizd
algoritmos de clasificaciéon como Naive Bayes, Logistic Classifier y J48 Classifier;
también algoritmos de prediccion como SVM, Random forest y Logic Regression.
El analisis se hizo en base a 2000 registros estudiantiles que es equivalente al
tamafio de una facultad en la Universidad de Mauricio, concluyendo que el mejor
algoritmo de clasificacion es J48, ya que su precision de 100 % no varia para 50,
100, 200 y 400 registros y un porcentaje de error en promedio menor a 0.05 %.
Por otro lado, el algoritmo de prediccién mas eficiente es Random Forest. De esta
investigaciébn se rescata la utilizacion de la herramienta Weka para aplicar

algoritmos de clasificacion y precision.



Para Alsalman (2019), “Using Decision Tree and Artificial Neural Network to
Predict Students Academic Performance”, el cual tuvo como objetivo crear un
modelo de clasificacion para predecir el rendimiento académico, en esta
investigacion se utilizd la metodologia CRISP-DM vy se realizé una comparacion
de mejores resultados o precision en base a dos algoritmos de clasificacion: arbol
de decisidén J48 y redes neuronales MLP (perceptron multicapa) proporcionados
por la herramienta WEKA. Para la recoleccion de datos se utilizé6 un cuestionario
de elaboracion propia los cuales fueron aplicados a 524 estudiantes de
universidades privadas y publicas de Jordania. Concluyendo que la red neuronal
es mucho mas preciso con un 97 % aplicando cross-validation, mientras que un
arbol de decision 66%, asi mismo se pudo comprobar que varios atributos como
el tiempo de reprobacién de los cursos y la dependencia de internet tienen
impacto en la prediccion, el estado laboral y civil no influyen, mientras que “beca”
y “sostén de la familia” tuvieron un grado de eficacia en la prediccion. De esta
investigacion se tomara como referencia la utilizacion de la técnica de Cross-

validation para mejorar la precision del modelo.

También Burman (2019) con su investigacion titulada “Predicting Students
Academic Performance Using Support Vector Machine”, su objetivo fue ayudar a
los estudiantes a mejorar su rendimiento académico con el uso de aplicaciones
basadas en mineria de datos, para lo cual creo un modelo predictivo basado en
SVM (Maquina de Vectores de Soporte) para clasificar a los alumnos en 3
categorias: alto medio y bajo. La metodologia propuesta por el autor para el
desarrollo consta de 6 pasos: input data set, uso de clasificacion SVM, etapa de
entrenamiento usando Linear Kernel y Radial Basis Kernel, etapa de testeo al
modelo y etapa de estudio comparativo. La recoleccién de datos se realizé a
través de un cuestionario basado en parametros psicolégicos, motivacion,
psicosocial, estrategias de aprendizaje, enfoque de aprendizaje y situacion
socioeconomica, obteniendo como resultado un total de 1000 registros para el
analisis, de los cuales el 70% se utilizd para entrenamiento y el 30% para
validacion o testeo. Para validar el modelo se evallo la sensibilidad, especificidad
y precision, obteniendo mejores resultados la funcion de base radial con un 90%

sobre el nucleo lineal con un 64%. De esta investigacion se utilizard como marco



de referencia la aplicacion de SVM vy los indicadores para evaluar el modelo
predictivo.

Por otra parte, el autor Candia (2019) en su investigacion titulada “Prediccion del
rendimiento académico de los estudiantes de la UNSAAC a partir de sus datos de
ingreso utilizando algoritmos de aprendizaje automatico”. Para el desarrollo del
modelo predictivo se utilizé la metodologia CRISP-DM, la herramienta weka y se
considero factores demograficos y educativos. Los datos para el andlisis son de
los estudiantes a partir del afio 2014-I hasta 2018-I de la Universidad Nacional de
San Antonio Abad del Cusco siendo un total de 12698 alumnos. La investigacion
es cuantitativa de tipo correlacional y no experimental. Asi mismo, los algoritmos
que se utilizaron fueron: arbol de decision J48 se tuvo una precision de 67.3%,
para el algoritmo random forest 69.4%, para el algoritmo vecinos mas cercanos
63.8%, para funcién logistica 68% y por ultimo para el perceptron multicapas un
68%. De esta investigacion se tendra en cuenta ciertos conceptos definidos y
correctamente estructurados para la fundamentacion de factores asociados al

rendimiento académico.

Para Vega (2019) en su trabajo de investigacion “Modelo de prondstico de
rendimiento académico de alumnos en los cursos del programa de estudios
bésicos de la Universidad Ricardo Palma usando algoritmos de Machine
Learning”. Tiene como finalidad pronosticar la cantidad de alumnos aprobados y
desaprobados mediante el uso de técnicas de Machine Learning, esta
investigacién tiene un enfoque cuantitativo y es de tipo aplicado, la poblaciéon es
representada por los estudiantes desde el ciclo 2015 — | hasta el ciclo 2019 — 0,
siendo un total de 9118 alumnos y 574,283 calificaciones. El método que se utilizd
fue la metodologia CRISP-DM y se realizaron comparaciones entre tres
algoritmos; Redes neuronales, GBM y XGBoosting; dando como resultado una
mayor precision para el algoritmo XGBoosting con un porcentaje 0.89%. De esta
investigacion se tomara en cuenta el algoritmo con mayor precision para realizar

una comparacion.

También, Hamoud (2018) con la investigacion “Predicting Student Performance in
Higher Education Institutions Using Decision Tree Analysis”. El objetivo principal

fue la implementacién de un modelo predictivo para buscar el factor que afecta al



éxito o fracaso del estudiante, esta investigacion utilizd técnicas de mineria de
datos especificamente arbol de decision. Para la recoleccion de datos se realizo
una encuesta con 60 preguntas relacionadas a la salud, actividad social, la
relaciones y el rendimiento académico, las cuales fueron tomadas a 161 alumnos.
Para finalizar luego de comparar resultados entre algoritmos como J48, Random
Tree y RepTree, se pudo comprobar que J48 tuvo mayor precision de 0.629 y una
TP RATE (tasa de verdadero positivo) igual a 0.634 mientras que RECALL (casos
positivos) con una tasa de 0.634 y una tasa FP (caso positivo pero predicho
negativo) igual a 0.409. De esta investigacion se tendra en cuenta el método para
recolectar datos de los estudiantes (cuestionario), asi mismo se tendra en cuenta
la influencia de los factores como la edad, trabajo, genero, etapa y estado influyen
en la precision de manera negativa y finalmente para mejorar la precision, la

aplicacion de la técnica cross-validation.

De modo similar, Segura (2018) en su investigacion “Using Decision Trees For
Predicting Academic Performance Based On Socio-Economic Factors” tuvo como
objetivo determinar de qué manera los factores socioeconémicos afectan a la
educacion, para ellos se consideré datos socioeconémicos y académicos, luego
se aplicé algoritmos de clasificacién y técnicas de aprendizaje automatico. En total
se recolectaron 1115.445 registros académicos y 19069 registros
socioecondémicos, los resultados del algoritmo de arbol de decision mostré una
precision de 59.85% y de arboles con degradado una precision de 67.41%, se
observé que ambos tienen indicadores en comun que ayudan en la prediccion de
rendimiento académico como: Beca académica, edad actual y edad del estudiante
cuando comenzaron el proyecto, un punto importante de mencionar es que se
utilizé el indicador precision para validar el modelo predictivo. Del estudio, se
concluyé que los factores socioecondmicos no guardan ninguna relacién ni
influyen en el rendimiento académico de los estudiantes. La presente
investigacion servird para considerar los indicadores relevantes y las
recomendaciones de utilizar factores como psicolégicos y emocionales en la

definicion del cuestionario para la recoleccion de data.

De igual manera Chiheb (2017) en su investigacion “Predicting students’

performance using decision trees: Case of an Algerian University”, tuvo como
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objetivo la creacion de un modelo de clasificacion y predictivo basado en técnicas
de mineria de datos para identificar a los estudiantes de buen desempefio, asi
como también ayudar a los alumnos graduados a elegir su maestria segun los
resultados que obtuvo sobre la disciplina que se ajusta. Para el estudio se
consider6 la metodologia CRISP-DM y la recoleccion de datos de dos
departamentos (Departamento de matematicas e Informética, Ciencias y
Departamento de Ciencias de la Computacion) de la Universidad de Jijel,
estudiantes entre los afios 2009-2010 y 2014-2015, luego de pasar por la etapa
de preparacibn de datos se emple6 la técnica de arbol de decision
especificamente el algoritmo J48. Para finalizar los resultados obtenidos indican
que se logré una tasa de clasificacion correcta de 79.55% para la variable “éxito”
para el nivel Licenciatura, 55% para Master SIAD y 100% para Master R&S; para
la variable “apreciaciéon” el 44.15% nivel Licenciatura, 58.3% Master SIAD y 100%
Master R&S; finalmente con respecto a la variable “diploma” se logré un 58.81%
para el nivel Licenciatura, 83.33% para Master SIAD y 100% para Master R&S.
De esta investigacion se rescata la utilizacion de la metodologia CRISP-DM y la
utilizacion del algoritmo J48, los cuales servirdn para realizar una comparacion de

metodologia y algoritmo de clasificacion.

En el trabajo de investigacion de Soto (2015), que tiene como titulo “Uso de
técnicas de Machine Learning para predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de la carrera de Ingenieria Civil en Informatica de la Universidad del
BIO BIO, Chillan”. Tuvo como obijetivo principal la creacién de una aplicacion que
permita predecir el rendimiento académico. Para la obtencién de datos se realizé
una encuesta con 33 preguntas a estudiantes que ingresaron desde el afio 2013
hasta 2015, se consideraron factores validados por otras investigaciones como
auto concepto, motivacion, enfoque de aprendizaje, factores socio-culturales,
educacibn de los padres, inteligencia emocional, autoestima, factores
economicos, factores emocionales, interés en la carrera, escuela de origen,
determinantes personales, puntaje de acceso a la universidad, motivos para
estudiar y expectativas laborales. Con respecto al algoritmo de aprendizaje se
utilizé k Nearest Neighbors, dando una efectividad maxima de 41% con un indice
de error de 1.24 en la prediccion del rendimiento académico para el curso de
introduccion a la programacion y un 60% de efectividad con un indice de error de
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0.4 para el curso de programacion orientada a objetos. De esta investigacion de
tomara en cuenta la técnica de recoleccion de datos y los factores asociados al

rendimiento académico.

Para un adecuado respaldo de la investigacion, se han tomado referencias
tedricas, entre las cuales se explicar4 sobre el Machine Learning o aprendizaje
automatico, algoritmos supervisado como por ejemplo SVM, arboles de decision,
K — vecinos y redes neuronales; la metodologia KDD, métricas de precision para

evaluar el modelo predictivo y finalmente sobre el rendimiento académico.

Machine Learning, fue definido por primera vez por Arthur Samuel (1952) como
"Campo de estudio que brinda a las computadoras la capacidad de aprender sin
estar programadas explicitamente”, mientras que para Tom Mitchel (1997) “es el
estudio de algoritmos informaticos que mejoran automaticamente a través de la
experiencia”. Se puede concluir que el aprendizaje automatico es parte de la

inteligencia artificial y tiene como objetivo la autonomia en el aprendizaje.

Segun Hinestroza (2018, p. 4), el aprendizaje automatico se da de tres tipos, a
través de algoritmos supervisados; en el cual se utilizan etiquetas que permitan
clasificar a los datos con la finalidad de identificar patrones y luego poder utilizarlo
en otros grupos de entrada. Asi mismo el autor menciona que existen algoritmos
de aprendizaje no supervisado, en el cual no se utiliza etiquetas, sino, se obtiene
conocimiento a partir de la blisqueda de patrones de los datos de entrada; por
tanto, se podria decir que el conocimiento se da sin la intervencion humana a
través de un proceso de clusterizacion con los datos de entrada. Finalmente, el
aprendizaje de refuerzo el autor menciona: “es cuando los datos no estan
etiquetados, pero después realiza varias acciones y de cierto periodo, el sistema
sera retroalimentado mediante actualizaciones”; por tanto, se podria decir que el
sistema aprende a través de prueba y error, de la retroalimentacion del analisis de
datos. Adicionalmente existe un enfoque a considerar, es decir Deep Learning e
IBM lo define como “el método que utiliza redes neuronales por capas para con
los datos no estructurados”, en otras palabras, trata de imitar el comportamiento

del cerebro humano.
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Para esta investigacion se utilizé algoritmos de tipo supervisado, puesto que se
empled etiquetas para definir el rendimiento académico en categorias. En base a
los trabajos previos descritos, se observé el predominio de arbol de decision
obteniendo buenos resultados, asi mismo de acuerdo al autor Uskov (2019, p.
1371) en su estudio “Machine Learning — based Predictive Analytics of Student
Academic Performance in STEM Education” quien realiz6 un andlisis de los
algoritmos a utilizar para el analisis académico bajo los siguientes aspectos: el
enfoque, si es paramétrico, la velocidad de entrenamiento, velocidad de
prediccion y caracteristicas automaticas, ver Anexo 4. De acuerdo a ello se
decidi6 utilizar el algoritmo SVM (Maquinas de vectores de soporte)
principalmente y se realizar4 una comparacion con el algoritmo arbol de decision,
y K= NN.

Segun Carmona (2016, p. 1). Las SVM son algoritmos inicialmente pensados para
problemas de clasificacion; sin embargo, en la actualidad son utilizadas para
problemas de regresion, agrupamiento y multi-clasificacion. El autor menciona
‘Las SVM pertenecen a los clasificadores lineales, puesto que inducen

separadores lineales, también llamados hiper-planos”.

Figura 1: Ejemplo de clasificacion con SVM
Fuente: Joaquin (2017)

Joaquin (2017) menciona que se obtienen buenos resultados cuando las clases
tienen una separacion lineal, de lo contrario es necesaria la utilizacion de kernel,

gue es principalmente crear una dimensiéon con la finalidad de encontrar un
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hiperplano. El autor menciona “Kernel es una funcion que devuelve el resultado
del dot product entre dos vectores realizado en un nuevo espacio dimensional
distinto al espacio original”. Alguno de los kernel mas utilizados son: Kernel lineal,

kernel polinébmico y gaussian kernel (RBF).

Figura 2: Kernel Lineal, Kernel polindmico y Gaussian kernel respectivamente
Fuente: Joaquin (2017)

Por otro lado, el algoritmo de arbol de decisiébn segun Charris (2018, p. 1), “Su
objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y
construcciones légicas”. En otras palabras, tiene una estructura similar a un
diagrama de flujo, también se podria decir que tiene una similitud con un conjunto
de reglas estructuradas. Un arbol esta representado por un nodo raiz el cual hace
referencia al atributo principal; este desencadena en nodos hijos, los cual
representan reglas de decision y por ultimo terminan en nodos hojas que son

principalmente la decision o resultado.

Modo raiz

Modo hois Modo hoj=

Modo haoi=

Figura 3: Estructura de &rbol de decision
Fuente: Charris (2018)

Segun el autor Rokash (2015), al ser un algoritmo de clasificacidn la caracteristica

de los datos recolectados para entrenamiento es de importancia, ya que serviran

para aprender a tal punto de llegar a inferir las etiquetas de clase. Asi mismo
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Barrientos (2009, p. 22) menciona que los algoritmos de arbol de decision mas
utilizados debido a la simplicidad, precisibn y bajo costo de computo en su
ejecucion son los siguiente: ID3, emplea una busqueda descendente con el
objetivo de encontrar al mejor atributo, para lo cual es necesario gran cantidad de
informacion (Garcia, 2005, p. 31). También se encuentra algoritmo J48, su
particularidad es la creacion de un arbol de manera iterativa, ademas puede
utilizar atributos numéricos y vacios para crear nuevas reglas (Leon, 2018, p.18).
Finalmente, segun Barrientos (2009, p 22), el algoritmo Naive Bayes, que es una
técnica basada en estadistica, que se caracteriza por asumir que los atributos son
independientes, es decir que la caracteristica en un conjunto de datos no guarda

relacion con otra caracteristica presente.

Segun Zapata (2014, p.221), el clasificador K vecinos mas cercanos utiliza las
caracteristicas de un dato de entrada con la finalidad de validar si tiene relacion
con las caracteristicas de su vecino mas cercano, de ser verdadero acabara
siendo de la misma clase. Para Quezada (2018, p.36), este algoritmo “es un
método retardado y supervisado, puesto que la fase de entrenamiento y prueba
se realizan en momentos diferentes”, asi mismo menciona que el principal
problema de este algoritmo es determinar el valor de k. Ante ello se han planteado
reglas, la principal y la mas basica es 1-NN.

Segun Garcia (2006, p.3) “Se basa en la suposicién de que la clase del patrén a
etiquetar, es decir X, es la del prototipo mas cercano en R al que notaremos por
Xnn”. A continuacion, un ejemplo de clasificacion entre dos clases utilizando 1-
NN. Segun el autor la figura 6 muestra 4 prototipos de clase los cuales estan
representadas por cruces rojas y 5 prototipos de clase representadas por
asteriscos de color azul, de ello se puede observar que el prototipo mas cercano
es de clase 2 por tanto X estara asociada a dicha clase.

Figura 4: Modelo de Neurona Atrtificial
Fuente: Matich (2001)
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Con relacion a la metodologia, se utilizara KDD (Knowledge Discovery in
Database), Segun el autor Fayyad (1996), “es el proceso no trivial de identificar

patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y en dltima instancia
entendibles en los datos”, basicamente trata de explicar que hay una iteracién
entre etapas, una validacion de los patrones a través de nuevos datos, novedoso
en el sentido que se busca nuevo conocimiento y util para poder tomar
decisiones. Segun Moine (2013, p. 11), “KDD es un proceso iterativo e
interactivo”. Con iterativo se refiere a que se puede repetir en alguna etapa con la
finalidad de obtener conocimiento de calidad y con interactivo porque el experto
en el dominio tiene el fin de ayudar en la preparacion de datos y validacién de

conocimiento. KDD consta de 5 etapas:
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Figura 5: Etapas de la metodologia KDD
Fuente: Reyes (2005)

La primera etapa es seleccion, luego de un entendimiento del problema y definido
las metas del proceso, se crea un conjunto de datos sobre el cual se buscara
conocimiento nuevo (Reyes, 2005, p. 65).

La segunda etapa es el pre-procesamiento / limpieza, basicamente se trata de
una etapa de analisis de calidad de la data, donde se eliminan datos ruidosos, se
datos desconocidos,

utilizan estrategias para homogenizar datos nulos,

duplicados, etc (Moine, 2013, p. 11).
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La tercera etapa es transformacién / reduccion, tiene como objetivo eliminar
variables no influyentes segun la meta del proceso, para lo cual se utilizan

técnicas de reduccion para disminuir el nUmero de variables (Fayyad 1996).

La cuarta etapa es mineria de datos, de la vista minable generada en la etapa
anterior se aplica técnicas con el fin de descubrir patrones o reglas (Reyes, 2005,
p. 66). Finalmente, la etapa de interpretacion, donde se evalla el conocimiento
descubierto para integrarlo con algun otro sistema probablemente (Reyes, 2005,
p. 67).

Otro de los aspectos importantes en este trabajo es la validacién del modelo
predictivo, para lo cual se utilizara las métricas de presion, sensibilidad y
especificidad. Para AGGARWAL (2019, p. 497), la evaluacién se da a través de

una matriz de confusién, considerando los siguientes resultados:

Tabla 1: Matriz de confusién
Predicted Class

Positive Negative

Actual | Positive (TP) True Positive | (FN) False Negative

Class | Negative | (FP) False Positive | (TN) True Negative
Fuente: Segura (2018)

e True Positives (TP): son las predicciones positivas que realmente son
positivos para la clase.

e False Positives (FP): son las predicciones positivas que realmente son
negativos para la clase.

e True Negatives (TN): son las predicciones negativas que realmente son
negativas para la clase.

e False Negatives (FN): son las predicciones negativas que realmente son
positivas

Segun Burman (2019, p. 758), la sensibilidad “es una métrica estadistica de logro
que mide los valores positivos”

TP
ENSIBILIDAD = —= X1
SENS TP +FN 00

Figura 6: Formula para calcular la sensibilidad
Fuente: Burman (2019)
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Segun Lépez (2015, p. 5), la especificidad “es La fraccion de las instancias de la

clase negativa que se clasifican correctamente.”

TN
ESPECIFICIDAD = TN+ FP X 100

Figura 7: Férmula para calcular la especificidad
Fuente: Burman (2019)

Segun Burman (2019, p. 758) accuracy “Es el sesgo estadistico lo que mide la

veracidad, es decir, diferencia entre el valor observado y el valor real”.

PRECISION = TP+ TN X 100
" TP+TN+FP+FN

Figura 8: Formula para calcular la especificidad
Fuente: Burman (2019)

Otro de los aspectos importantes dentro de la presente investigacion es el
rendimiento académico y los factores que intervienen en la prediccion. Para
muchos autores el objetivo principal de cualquier universidad es formar
estudiantes con un gran rendimiento académico, sin embargo, muchos son los
factores que estan inmersos en el proceso de formacién, logrando el éxito o
fracaso del estudiante (Puarungroj, 2018, p.l1). Sobre lo mencionado
anteriormente, Ramaphosa (2018, p.l1l), considera que el objetivo de las
instituciones educativas es dar una ensefianza de calidad y para lograr ello es

necesario analizar diversos factores.

Bajo dicha premisa autores como Hernandez (2013, p.20), conceptualiza al
rendimiento académico como el resultado de factores que se relacionan y estan
asociados al estudiante. Asi mismo, Navarro (2014, p. 3), define que el
rendimiento académico guarda mucha relacién con el proceso de evaluacion, sin
embargo, también es necesario tomar en cuenta factores externos que rodean al
estudiante como por ejemplo el aula, plana docente, centro de estudio, entre

otros.

Por otro lado, el autor Bohorquez (2013, p. 18) mencionan que el rendimiento

académico es una meétrica relacionada a la capacidad del estudiante y que
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expresa los logros a lo largo del periodo formativo. Mientras que para el autor
Navarro (2014, p.2) la manera de evaluar el rendimiento y contribuir con mejorarlo
se realiza haciendo un estudio sobre los factores influyentes entre los cuales se
encuentran los socioecondmicos, amplitud de los programas de estudio,
metodologias de ensefianza, dificultad de ensefianza personalizada, conceptos
previos y nivel de pensamiento de los alumnos. Por el contrario, Jimenez (2000),
considera que un alumno puede tener las aptitudes y actitudes sin embargo no

estar obteniendo un rendimiento adecuado.

También Navarro (2014, p.4), en su articulo expone que los factores con mayor
relacion hacia el rendimiento académico son la motivacion escolar, el autocontrol
y las habilidades sociales. Asi mismo Segura (2018) en su trabajo de
investigacién considera que los factores socioecondmicos permiten evaluar o
medir el rendimiento académico, estos a su vez esta divididos en factores
demograficos, capital humano y estabilidad residencial. Para Shakil (2017)
ademas de los factores socioeconémicos, también considera a los factores
psicolégicos y factores académicos dentro del estudio para determinar el

rendimiento estudiantil.

Por tanto, de lo expuesto anteriormente por diversos autores, se puede mencionar
que el rendimiento académico es multifactorial y existe gran cantidad de lineas de
investigacion para determinar como influyen, teniendo en cuenta la complejidad e

importancia dentro del @mbito académico.
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3.1 Tipo de investigacion

La presente investigacion es de tipo aplicada, debido a que se utilizé la maquina
de aprendizaje para resolver la prediccion de rendimiento académico de los
alumnos, la cual permite identificar al estudiante con un alto grado de precision.
Segun Schubert (2017, p.5), “nace desde la practica social y genera resultados
gue se pueden aplicar, pero estos no necesariamente acaban en produccion,
usualmente debido a los costos.” Para el autor Vargas (2009, p. 159), “se
caracteriza porque busca la aplicacion o utilizacion de los conocimientos
adquiridos, a la vez que se adquieren otros, después de implementar y

sistematizar la practica basada en investigacion”

Asi mismo, el disefio de investigacion es experimental de tipo pre-experimental,
debido a que se tom6 un grupo de alumnos representados por sus datos, los
cuales fueron obtenidos a través de un cuestionario, para luego aplicar Machine
Learning y posteriormente obtener una observacion para realizar una medicion.
Segun Hernandez (2014, p 141) “los pre-experimentos consisten en administrar
un estimulo o tratamiento a un grupo y después aplicar una medicion de una o
mas variables para observar cual es el nivel del grupo en estas.” Para Bernal
(2010, p. 153) “un disefo pre-experimental con un solo grupo, es un disefio sin

grupo control y donde solo se efectua una medicion posterior”.

G X O

G: Grupo de estudio
X Tratamiento o variable independiente
O+ Medicion de la variable independiente

Figura 9: Disefio pre-experimental con un solo grupo
Fuente: Bernal (2010)

G: Datos de los estudiantes de ingenieria de sistemas
X: Machine Learning
O: Métricas de precision

3.2 Variable y operacionalizacion
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La variable con las que cuenta la presente investigacion son: Machine Learning,
como variable independiente y como variable dependiente “predecir el
rendimiento académico”, la variable dependiente consta de tres indicadores que
son la exactitud, sensibilidad y especificidad. La operacionalizacién a detalle de

estas variables se encuentran en el ANEXO N° 3.
3.3 Poblacién, muestra y muestreo

Segun Boddy (2016, p. 4321), el término poblacion es definido como la
agrupacion de objetos o personas para recabar ciertos datos que sirvan en una
investigacion, esta puede ser de diversas formas y tipos desde; registros hasta
animales. Para Tamayo (2004), “La poblacion se define como la totalidad del
fendbmeno a estudiar donde la unidad de poblacion posee una caracteristica

comun la cual se estudia y da origen a los datos de la investigacion”.

Por tanto, para esta investigacion la poblacion estuvo constituida por una base de
datos que cuenta con un aproximado de 87 registros de estudiantes obtenidas a
través de un cuestionario. Asi mismo, para la muestra se tomo la totalidad de la
poblacién, debido a que los datos recolectados representan la cantidad minima
para realizar el experimento. El muestreo que se realiz6 es de tipo no

probabilistico debido a que se tomd todos los datos.
3.4 Técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos

Segun Garcia (2003, p.2), “El cuestionario es un procedimiento considerado
clasico en la ciencia social para la obtencion y registro de datos. Su versatilidad
permite utilizarlo como instrumento de investigacibn y como instrumento de
evaluacion de personas, procesos y programas de formacion”. Asi mismo para el
autor Aigneren (2009, p.6), “El cuestionario es un formulario con una lista de
preguntas estandarizadas y estructuradas que se han de formular de idéntica

manera a todos los encuestados”.

Por tal motivo, para esta investigacion se establecid usar como técnica de
recoleccion de datos, la realizacion de un cuestionario, el cual consta de 28
preguntas las cuales fueron desarrolladas con la herramienta google formulario y
estuvieron relacionadas con determinantes personales (6 preguntas), auto-

concepto (3 preguntas), la motivacién (3 preguntas), factores socio-culturales (6
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preguntas), educacion de los padres (2 preguntas), inteligencia emocional (3
preguntas), factores econdémicos (2 preguntas), escuela origen (2 preguntas) y
variable objetiva (1 pregunta), estas preguntas fueron disefiadas a partir de
articulos relacionados al objeto de estudio, entre las cuales tenemos autores
como Segura (2018), Hamoud (2018), Alsalman (2019). Asi mismo se utilizé la
ficha de observacion para registrar la precision del algoritmo el cual se encuentra
en el ANEXO 5, 6, 7. Cabe mencionar que esta ficha de observacién fue validada

por expertos, esto se puede observar en el ANEXO 8, 9, 10, 11.
3.5 Procedimiento

Esta investigacion tiene como fin utilizar Machine Learning para predecir el
rendimiento académico de los estudiantes universitarios, siendo “predecir el
rendimiento académico” la variable dependiente, para lo cual se realizé la
busqueda de investigaciones similares a nivel nacional e internacional con el
objetivo de analizar la solucion de ese momento. Por eso se estudio a detalle
tanto la variable dependiente como independiente recolectando informacién de
tesis y articulos cientificos de tal manera que se obtenga antecedentes y bases

tedricas de las cuales se obtienen dimensiones e indicadores sustentables.

Para este proyecto de investigacion se recolecté datos de los estudiantes de
Ingenieria de sistemas de una Universidad Nacional a través de un cuestionario
creado en google formulario, en el ANEXO 12 se visualiza las preguntas
consideradas para este estudio, luego se aplicé la metodologia KDD que nos
permitid crear una vista minable en donde se aplic6 técnicas de aprendizaje

automatico como arboles decisiones, K-vecinos y maquinas de vectores (SVM).

Finalmente, para la validacién de hipétesis en esta investigacion, se utilizo la
matriz de confusién que proporciona la herramienta SPSS Modeler para visualizar
el desempefio del algoritmo, ademéas de coeficiente de Kappa de Cohen para

validar el nivel de concordancia y el grado de significancia.
3.6 Método de analisis de datos

Para el presente trabajo de investigacién la data se obtuvo a través de un
cuestionario realizado en un formulario virtual online (ANEXO 12) aplicados a los

alumnos de Ingenieria de Sistemas de una Universidad Nacional, luego se realizo
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la eliminacion de los datos inconsistentes, también se hizo la transformacion de la
variable de rendimiento de valor cuantitativo a valor cualitativo haciendo uso de la
herramienta SPSS statistic, asi mismo se realiz6 un analisis predictivo haciendo
uso de la herramienta SPS Modeler, el cual nos mostré informacion relacionado
con la precision, sensibilidad y especificidad, cabe mencionar que se esta
utilizando estadistica predictiva.

3.7 Aspectos éticos

Para esta investigacion se respeté la autoria de las fuentes obtenidas de revistas
indexadas y repositorios de universidad, asi mismo se respetd los aspectos
relevantes del codigo de ética de investigacién de la universidad. El articulo 15, 16
corresponde a las politicas anti plagio y los derechos de autor. Asi mismo los
articulos 37, 42, 44 del codigo de ética del colegio de ingenieros del Pera
relacionado a la divulgacion de informacion o la omision de autor o coautor que

intervienen en la investigacion las cuales se estan cumpliendo.

Por ultimo, el estudiante se compromete a respetar la confiabilidad de la
informacion recolectada sin realizar ninguna modificacion que permita alterar la
demostracion de la hipotesis planteada, de tal manera el proyecto mostré la
calidad y puede usar para proyectos futuros como referencia.
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V. RESULTADOS
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En este capitulo se detalla los resultados obtenido de la investigacion, basandose
en los indicadores de precision, sensibilidad y especificidad, los cuales fueron
comparados entre 3 algoritmos de aprendizaje para definir el mejor, la validacion
de la hipétesis se realizo utilizando el indice de Kappa de Cohen el cual muestra
el nivel de concordancia como también el nivel de significancia. Por otro lado, el
Ministerio de Educacién (MINEDU), indica utilizar la siguiente escala para medir la
capacidad del alumno durante el periodo educativo. Asi mismo la Universidad de
Granada en la elaboracion de tabla de conversion de calificaciones con respecto a

paises de intercambio clasifica de la siguiente manera la evaluacién en el Peru:

Tabla 2: Tabla de calificaciones

Excelente 19-20 5
Distinguido 17-18.9 4
Bueno 14-16.9 3
Regular 11-13.9 2
Reprobado 0-10.9 1

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se presenta los resultados de la matriz de confusién obtenida a

partir de la herramienta SPSS Modeler para los siguientes algoritmos:

e Arbol de decision

Tabla 3: Matriz de confusién — arbol de decision

Prediccion
Rendimiento 2 3 4
2 40 5 0
3 4 34 0
4 0 4 0

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 4: Matriz de observacion — arbol de decisiéon

Clase Medidas
TP N FP FN
2 40 34 4 5
3 34 40 9 4
4 0 74 0 4

Fuente: Elaboracion propia

Para un total de 87 registros, se identifico a 40 estudiantes con notas regulares de
manera correcta y 5 de manera incorrecta, 34 estudiantes con notas buenas de
manera correcta y 4 incorrectos, finalmente 4 predicciones incorrectas para

estudiantes distinguidos y 0 predicciones para alumnos excelentes.

e Maquina de Vectores de soporte (SVM)
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Tabla 5: Matriz de confusién - SVM

Prediccién
Rendimiento 2 3 4
2 45 0 0
3 0 38 0
4 0 0 4

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 6: Matriz de observacion - SVM

Clase Medidas
TP TN FP FN
2 45 42 0 0
3 38 49 0 0
4 4 83 0 0

Fuente: Elaboracion propia

Para un total de 87 registros en la data de entrenamiento, se identificé a 45
estudiantes con notas regulares de manera correcta, 38 estudiantes con notas
buenas de manera correcta, 4 estudiantes con notas distinguidas, finalmente O

predicciones para estudiantes con notas excelentes

e K-vecinos (K-NN)

Tabla 7: Matriz de confusion - KNN

Prediccién
Rendimiento 2 3 4
2 43 2 0
3 20 18 0
4 0 2 2

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 8: Matriz de observacion - KNN

Clase Medidas
TP TN FP FN
2 43 20 20 2
3 18 45 4 20
4 2 61 0 2

Fuente: Elaboracion propia

Para un total de 87 registros en la data de entrenamiento, se identific6 a 43
estudiantes con notas regulares de manera correcta y 2 predicciones incorrectas,
18 estudiantes con notas buenas de manera correcta y 20 de manera incorrecta,
2 estudiantes con notas distinguidas correctamente y 2 incorrectos, finalmente O

predicciones para estudiantes con notas excelentes

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos para las hipotesis
especificas planteadas en esta investigacion, a partir de la herramienta SPSS
Statistics se aplico el indice de Kappa de Cohen el cual nos muestra el nivel de
concordancia a partir de dos observaciones. Segun el autor Manterola (2018,

p.261) “el indice de Kappa de Cohen es una forma de correlacion y como todo

27



ellos, puede variar de -1 a +1, donde 1 representa la concordancia perfecta entre
dos observadores”, asi mismo el autor Salas (2019, p.2) lo define de la siguiente
manera “es un valor que busca establecer el acuerdo que existe entre distintos

evaluadores”

Valores Interpretacicn
0,07 Mo acuerdo
0,01 -020 Minguna a escaso
0,21-040 Regular o razonable
A1 -060 hModerado
0,61 -0:80 Substancial
0,81 -1,00 Casi perfecto

Figura 10: Nivel de Kappa de Cohen
Fuente: Manterola (2018)

HE1l: ElI Machine Learning permite predecir con precision el rendimiento

académico de los estudiantes universitarios.

e Arbol de decision

Tabla 9: Tabla cruzada — célculo de precisién con algoritmo &rbol de decision

Prediccion Total
2 3
Rendimiento 2 Recuento 40 5 45
% del total 46,0% 5,7% 51,7%
3 Recuento 4 34 38
% del total 4,6% 39,1% 43, 7%
4 Recuento 0 4 4
% del total 0,0% 4,6% 4,6%
Total Recuento 44 43 87
% del total 50,6% 49,4% 100,0%
Fuente: SPSS Statistics
PRECISION = TP + TN %100 | = (74+148) | (74+174) x 100
TP+ TN +FP +FN = (222/248) x 100 = 89.51

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una precisiéon igual a 89.51% utilizando el

algoritmo de arbol de decision.

e Maquina de vectores de soporte (SVM)
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Tabla 10: Tabla cruzada — calculo de precisién con algoritmo SVM

Prediccién Total
2 3 4
Rendimiento 2 Recuento 45 0 0 45
% del total 51,7% 0,0% 0,0% 51,7%
3 Recuento 0 38 0 38
% del total 0,0% 43,7% 0,0% 43,7%
4 Recuento 0 0 4 4
% del total 0,0% 0,0% 4,6% 4,6%
Total Recuento 45 38 4 87
% del total 51,7% 43,7% 4,6% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

. TP + TN =
PRECISION = X100 | = B7+174)/(87+174) x 100

TP+ TN +FP +FN = (261 /261) x 100 = 100

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una precision igual a 100% utilizando el

algoritmo de clasificacion de Maquina de vectores (SVM).
e K-Vecinos (K-NN)

Tabla 11: Tabla cruzada — calculo de precisién con algoritmo KNN

Tabla cruzada
Prediccion Total
2 3 4
Rendimiento 2 Recuento 43 2 0 45
% del total 49,4% 2,3% 0,0% 51,7%
3 Recuento 20 18 0 38
% del total 23,0% 20,7% 0,0% 43,7%
4 Recuento 0 2 2 4
% del total 0,0% 2,3% 2,3% 4,6%
Total Recuento 63 22 2 87
% del total 72,4% 25,3% 2,3% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

- TP+ TN =
PRECISION = %100 | = (63+126)/ (63+174) x 100

TP+ TN +FP+FN = (189 / 237) x 100 = 79.75

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una precision igual a 79.75% utilizando el

algoritmo K-vecinos (K-NN).

Tabla 12: Cuadro comparativo de resultados segun el indicador precision

ALGORITMO RESULTADO (%)
Arbol de decision 89.51 %
SVM 100 %
K-NN 79.75 %

Fuente: Elaboracion propia
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Interpretacion: En la tabla 12 se observa que el algoritmo con mejor resultado en
cuanto al indicador precision que evalGa el porcentaje de elementos clasificados
correctamente es la maquina de vectores (SVM) con un 100%, seguido del
algoritmo arbol de decision con un resultado igual a 89.5% y K-vecinos (K-NN)
con un 79.75%

HE2: El Machine Learning permite predecir con sensibilidad el rendimiento

académico de los estudiantes universitarios.

e Arbol de decision

Tabla 13: Tabla cruzada — célculo de sensibilidad con arbol de decision

Prediccion Total
2 3
Rendimiento 2 Recuento 40 5 45
% del total 46,0% 5,7% 51,7%
3 Recuento 4 34 38
% del total 4,6% 39,1% 43,7%
4 Recuento 0 4 4
% del total 0,0% 4.6% 4.6%
Total Recuento 44 43 87
% del total 50,6% 49,4% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

TP =
SENSIBILIDAD = ———— X 100 (74/74+13) x 100
+ = 85.05

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una sensibilidad igual a 85.05% utilizando el

algoritmo arbol de decision.

e Maquina de vectores de soporte (SVM)

Tabla 14: Tabla cruzada — calculo de sensibilidad con algoritmo SVM

Prediccién Total
2 3 4
Rendimiento 2 Recuento 45 0 0 45
% del total 51,7% 0,0% 0,0% 51,7%
3 Recuento 0 38 0 38
% del total 0,0% 43,7% 0,0% 43, 7%
4 Recuento 0 0 4 4
% del total 0,0% 0,0% 4,6% 4,6%
Total Recuento 45 38 4 87
% del total 51,7% 43,7% 4,6% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

TP =
SENSIBILIDAD = ——— x 100 | ~ (&7/87)x 100
TP + FN — 100
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Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una sensibilidad igual a 100% utilizando el

algoritmo maquina de vectores de soporte (SVM).

e K-Vecinos (K-NN)

Tabla 15: Tabla cruzada — calculo de sensibilidad con algoritmo KNN

Tabla cruzada
Prediccion Total
2 3 4
Rendimiento 2 Recuento 43 2 0 45
% del total 49,4% 2,3% 0,0% 51,7%
3 Recuento 20 18 0 38
% del total 23,0% 20,7% 0,0% 43,7%
4 Recuento 0 2 2 4
% del total 0,0% 2,3% 2,3% 4,6%
Total Recuento 63 22 2 87
% del total 72,4% 25,3% 2,3% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

TP =
SENSIBILIDAD = ——— x 100 |  (63/63+24)x 100
TP + FN _ 7041

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una sensibilidad igual a 72.41% utilizando el

algoritmo K-vecinos (K-NN).

Tabla 16: Cuadro comparativo de resultados segun el indicador sensibilidad

ALGORITMO RESULTADO (%)
Arbol de decision 85.05 %
SVM 100 %
K-NN 72.41 %

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: En la tabla 16 se observa que el algoritmo con mejor resultado en
cuanto al indicador sensibilidad, es decir casos verdaderos positivos es la
magquina de vectores (SVM) con un 100%, seguido del algoritmo arbol de decision

con un resultado igual a 85.05% y K-vecinos (KNN) con un 72.41%

HE3: El Machine Learning permite predecir con especificidad el rendimiento

académico de los estudiantes universitarios.

e Arbol de decision
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Tabla 17: Tabla cruzada — célculo de especificidad con arbol de decision

Prediccién Total
2 3
Rendimiento 2 Recuento 40 5 45
% del total 46,0% 5,7% 51,7%
3 Recuento 4 34 38
% del total 4,6% 39,1% 43,7%
4 Recuento 0 4 4
% del total 0,0% 4,6% 4,6%
Total Recuento 44 43 87
% del total 50,6% 49,4% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

TN =
ESPECIFICIDAD = ——— X100 (148/148+13) x 100
TN + FP =91.92

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una especificidad igual a 91.92% utilizando el

algoritmo arbol de decision.

e Maquina de vectores de soporte (SVM)

Tabla 18: Tabla cruzada — calculo de especificidad con algoritmo SVM

Prediccion Total
2 3 4
Rendimiento 2 Recuento 45 0 0 45
% del total 51,7% 0,0% 0,0% 51,7%
3 Recuento 0 38 0 38
% del total 0,0% 43,7% 0,0% 43,7%
4 Recuento 0 0 4 4
% del total 0,0% 0,0% 4,6% 4,6%
Total Recuento 45 38 4 87
% del total 51,7% 43,7% 4,6% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

TN -
ESPECIFICIDAD = ——— x 100 | - (174/174)x 100
TN + FP _ 100

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una especificidad igual a 100% utilizando el
algoritmo de maquina de vectores (SVM).

e K-Vecinos (K-NN)

Tabla 19: Tabla cruzada — célculo de especificidad con algoritmo KNN

Tabla cruzada
Prediccién Total
2 3 4
Rendimiento 2 Recuento 43 2 0 45
% del total 49,4% 2,3% 0,0% 51,7%
3 Recuento 20 18 0 38
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% del total 23,0% 20,7% 0,0% 43,7%
4 Recuento 0 2 2 4
% del total 0,0% 2,3% 2,3% 4,6%
Total Recuento 63 22 2 87
% del total 72,4% 25,3% 2,3% 100,0%

Fuente: SPSS Statistics

= (126/126+24) x 100
= 84

TN
ESPECIFICIDAD = TN+ FP X100

Interpretacion: Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios con una especificidad igual a 84% utilizando el

algoritmo K-vecinos (K-NN).

Tabla 20: Cuadro comparativo de resultados segun el indicador especificidad

ALGORITMO RESULTADO (%)
Arbol de decision 91.92 %
SVM 100 %
K-NN 84 %

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: En la tabla 20 se observa que el algoritmo con mejor resultado en
cuanto al indicador especificidad, es decir casos verdaderos negativos es la
maquina de vectores (SVM) con un 100%, seguido del algoritmo arbol de decision
con un resultado igual a 91.92 % y K-vecinos (K-NN) con un 84%

Hipotesis General:

Ho: El Machine Learning no permite predecir el rendimiento académico de los

estudiantes universitarios.

Ha: ElI Machine Learning permite predecir el rendimiento académico de los

estudiantes universitarios.

Tabla 21: Resumen de cuadro comparativo de algoritmos

INDICADORES
ALGORITMO PRECISION SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD
Arbol de decision 89.51 % 85.05 % 91.92 %
SVM 100 % 100 % 100 %
K-NN 79.75 % 7241 % 84 %

Fuente: Elaboracion propia



Frente a los resultados obtenidos con relacion a la precision, sensibilidad y
especificidad para los algoritmos arbol de decision, SVM y K-NN se valida que el
algoritmo con mejores resultados para predecir el rendimiento académico es la

maquina de vectores con un valor de 100 % en todos los indicadores.

Asi mismo se utiliza el indice de Kappa de Cohen para evaluar la concordancia
existente entre dos observaciones y el nivel de significancia. A continuacion los

resultados obtenidos por cada algoritmo.

Tabla 22: Medida de Kappa de Cohen — Arbol de decisién

Medidas simétricas
Valor Error estandar T aproximada Significacion
asintético aproximada
Medida de acuerdo | Kappa 714 ,070 7,151 ,000
N de casos validos 87

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El valor de Kappa nos muestra un valor igual a 0.71, por tanto
existe buena concordancia entre los valores observados en un primer momento y
los valores predichos por el algoritmo &rbol de decision, ademas nos muestra un
valor de significancia menor a 5%, por tanto se acepta la hipotesis alterna al

utilizar el algoritmo de arbol de decision.

Tabla 23: Medida de Kappa de Cohen — SVM

Medidas simétricas
Valor Error estandar T aproximada Significacion
asintético aproximada
Medida de acuerdo | Kappa 1,000 ,000 10,521 ,000
N de casos validos 87

Fuente: Elaboracion propia

El valor de Kappa nos muestra un valor igual a 1, por tanto existe muy buena
concordancia entre los valores observados en un primer momento y los
valores predichos por el algoritmo SVM, ademas nos muestra un valor de
significancia menor a 5%, por tanto se acepta la hipotesis alterna al utilizar el

algoritmo SVM.

Tabla 24: Medida de Kappa de Cohen — K-NN

Medidas simétricas
Valor Error estandar T aproximada Significacion
asintético aproximada
Medida de acuerdo | Kappa 463 ,085 5,218 ,000
N de casos vélidos 87

Fuente: Elaboracion propia
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El valor de Kappa nos muestra un valor igual a 0.46, por tanto existe una
moderada concordancia entre los valores observados en un primer momento y los
valores predichos por el algoritmo K-NN, ademas nos muestra un valor de
significancia menor a 5%, por tanto se acepta la hipotesis alterna al utilizar el

algoritmo K-NN.

En conclusion, el algoritmo con mejor nivel de concordancia luego de evaluar
arbol de decision, SVM y K-NN es la maquina de vectores con un 100% segun la
medida de acuerdo a Kappa de Cohen y un grado de significancia menor a 5%,

por tanto se acepta la hipotesis alterna.
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V. DISCUSION
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A continuacién, se muestran las discusiones realizadas en base a los resultados

que se dieron durante la investigacion

Para este estudio se utilizé la metodologia KDD, un método que te indica que
hacer mas no el como hacerlo, por sus caracteristicas es mucho mas agil por
ende toma menor tiempo la implementacion. Autores como Chahuan (2019),
Canagareddy (2019), Hamoud (2018), Segura (2018) y Soto (2015) utilizaron
como referencia KDD para la extraccion de conocimiento. Mientras que el autor
Burman (2019) utiliz6 una metodologia propia que consta de 6 pasos: input data
set, uso de algoritmo, entrenamiento usando Linear Kernel y Radial Basis Kernel,
testeo y estudio comparativo y finalmente autores como Alsalman (2019), Candia
(2019), Vega (2019) y Chiheb (2017) quisieron estandarizar, es decir profundizar
en las tareas y actividades en cada etapa por ello el usaron la metodologia
CRISP-DM.

Para desarrollar el modelo predictivo se utiliz6 como herramienta de modelado el
SPSS Modeler por su interfaz amigable e interactivo, ademas por la
documentacion y comunidades de ayuda, esto permite realizar el desarrollo con
mayor facilidad y rapidez, mientras que autores como Canagareddy (2019),
Alsalman (2019), Candia (2019), Vega (2019), Hamoud (2018), Chiheb (2017) y
Soto (2015) hicieron uso de la herramienta Weka y finalmente Segura (2018)
prefirio utilizar RapidMiner.

Luego de realizar una comparacién entre los algoritmos: arbol de decision,
maquina de vectores y K-NN se observd que el mejor modelo se cred utilizando
magquina de vectores, ya que la sensibilidad, especificidad y precision es de
100%, por tanto el mas adecuado para la prediccién del rendimiento académico
de los alumnos. Otros autores por el contrario como Hamoud (2018), utilizaron
otras métricas como recall, sensibilidad, FP Rate y precision obteniendo como
resultado 63%, 63%, 40% y 62% respectivamente utilizando arboles de decision
j48. Otras investigaciones de los autores Chahuan (2019), Canagareddy (2019),
Alsalman (2019), Candia (2019), Segura (2018), Chiheb (2017) y Soto (2015) solo
consideraron como métrica de medicion, la precision. Otra de los puntos a tener
en cuenta es la recoleccion de datos, pues en esta investigacion se utilizé un

cuestionario de 28 preguntas, considerando factores como personales, el auto-
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concepto, motivacién, socio-culturales, educacion de los padres, inteligencia
emocional, factores econdmicos, escuela origen y promedio. Estudios similares
como el de los autores Alsalman (2019) considerd 19 preguntas para un total de
524 estudiantes, Burman (2019) utilizé factores psicologicos, motivacion,
psicosocial, estrategia de aprendizaje, enfoque de aprendizaje y socioeconémico,
obteniendo un total de 1000 registros, Hamoud (2018) utiliz6 60 preguntas
relacionadas a la salud, actividad social, la relaciones y el promedio de notas
obteniendo un total de 161 registros y Soto (2015) realizé un cuestionario de 33
preguntas a estudiantes de 2013 hasta el 2015. Por otro lado, autores como
Chahuan (2019), Canagareddy (2019), Candia (2019), Vega (2019), Segura
(2018), Chiheb (2017) decidieron tomar datos de los registros historicos de los
alumnos de determinados afios, esto permite tener data homogenizada y cantidad

por ende un mejor resultado en el entrenamiento del modelo.

Con respecto a los indicadores de esta investigacion se obtuvo resultados

favorables.

En nuestra investigacion se pudo observar una mejor precision al utilizar Maquina
de vectores (SVM) con un resultado de 100% para predecir el rendimiento
académico, sin embargo, Burman (2019) utilizando el mismo algoritmo (SVM)
obtuvo una precision de 90%. Asi mismo, para otros autores como Candia (2019)
en su estudio comparativo alcanzé una precision de 69.4% utilizando random
forest, Hamoud (2018) observé que el algoritmo j48 alcanza una precision de
62%, asi mismo Segura (2018) obtuvo 67.41% utilizando arboles con degradado,
por otro lado, el autor Vega (2019) consigui6 89% al aplicar el algoritmo
XGBoosting, Alsalman (2019) alcanz6 90% utilizando redes neuronales.

También para el indicador sensibilidad para medir el modelo Machine Learning se
obtuvo un porcentaje de 100% utilizando el algoritmo Maquina de vectores, otros
autores como Burman (2019) también consider6 medir la sensibilidad de su
modelo obteniendo un resultado de 90%, asi mismo Vega (2019) alcanzd hasta
un 95% y Hamoud (2018) un valor de 63% .Por otro lado, autores como Chahuan
(2019), Canagareddy (2019), Alsalman (2019), Candia (2019), Segura (2018),
Chiheb (2017) y Soto (2015) solo consideraron como métrica, la precision.
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Finalmente, para el indicador especificidad en nuestra investigacion se alcanzé un
porcentaje de 100% utilizando Maquina de vectores, mientas que para arboles de
decision y K-NN se obtuvo 91.92%, 84% respectivamente. Autores como Burman
(2019) y Vega (2019) también utilizaron el mismo indicador de medicion
obteniendo resultados igual a 91% utilizando SVM y 83% con el algoritmo
XGBoosting respectivamente. De lo contrario autores como Chahuan (2019),
Canagareddy (2019), Alsalman (2019), Candia (2019), Segura (2018), Chiheb
(2017) y Soto (2015) solo consideraron como métrica, la precision. Sin embargo,
Hamoud (2018) se diferencid por la utilizacion de la métrica recall para medir su

modelo, el cual obtuvo un valor de 62%.
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VI. CONCLUSIONES
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En la presente investigacion realizada se ha llegado a las siguientes conclusiones:

Se pudo concluir luego de usar varios algoritmos como: arbol de decision, SVM y
K-NN que el modelo de Machine Learning que brinda la mejor precision en el
rendimiento académico de los estudiantes universitarios es la maquina de

vectores con un 100%.

Asi mismo, se pudo determinar luego de usar varios algoritmos como: arbol de
decision, SVM y K-NN que el modelo Machine Learning que brinda la mejor
sensibilidad, es decir casos verdaderos positivos para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios es la maquina de vectores con un
100%.

También se pudo determinar que luego de usar varios algoritmos como: arbol de
decision, SVM y K-NN que el modelo Machine Learning que brinda la mejor
especificidad, es decir casos verdaderos negativos para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios es la maquina de vectores con un
100%.

Por lo tanto, se puede concluir que la maquina de aprendizaje (SVM) permite
predecir con alta precision, sensibilidad y especificidad el rendimiento académico
de los alumnos universitarios. Ademas se pudo validar el nivel de similitud entre
las observaciones utilizando el indice de Kappa de Cohen, con el cual se obtuvo 1

lo que significa muy buena concordancia.
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VII.LRECOMENDACIONES
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Las recomendaciones para futuras investigaciones son las siguientes:

e Se recomienda aplicar otros algoritmos de aprendizaje automatico a los
datos histéricos de los estudiantes con el fin de ampliar el panorama de
prediccion, ya que actualmente el modelo ha sido entrenado con escasa
data obtenida a través de un cuestionario.

e Se recomienda realizar estudios en entidades particulares y nacionales con
relacion al rendimiento académico para comprender mejor la situacion del
estudiante durante su estadia en la Universidad.

e Se recomienda recolectar datos de los estudiantes de distintas
universidades y distintas carreras con el fin de crear un modelo aplicable
para todas las Universidades.

e Se recomienda crear un modelo predictivo empleando méas factores
relacionados al rendimiento académico, como por ejemplo factores
psicoldgicos, salud, gestion de tiempo, etc.

e Se recomienda hacer estudios sobre la utilizacion de algoritmos
combinados con la finalidad de mejorar el creado en base a solo un
algoritmo

e Se recomienda crear un software de apoyo institucional para evaluar a los

estudiantes nuevos.
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ANEXO NF° 2: Matriz de Consistencia

Problema Objetivo Hipotesis Variable Dimensiones Indicadores Metodologia
P.G: 0.G: H.G Variable
¢En qué medida Aplicar Machine Learning El Machine Learning permite independiente:
Machine Learning para predecir el predecir el rendimiento
permitira predecir el rendimiento académico de | académico de los Machine Learning
rendimiento académico | los estudiantes estudiantes universitarios
de los estudiantes universitarios
universitarios?
P.E.1: O.E.1: H.E.1: Variable Métricas de Accurrancy = Tipo de
¢En qué medida Determinar en qué El Machine Learning permite dependiente: precision (TP+TN/TP+TN+FP+FN) | investigacion:
Machine Learning porcentaje Machine predecir con precision el *100 Aplicada
permite predecir con Learning permite predecir rendimiento académico de predecir el
precision el rendimiento | con precision el los estudiantes universitarios rendimiento Disefio de
académico de los rendimiento académico de académico investigacion:
estudiantes los estudiantes Experimental de
universitarios? universitarios tipo pre-
P.E.2: O.E.2: H.E.2: Sensibilidad = experimental

¢En qué medida
Machine Learning
permite predecir con
sensibilidad el
rendimiento académico
de los estudiantes
universitarios?

Determinar en qué
porcentaje Machine
Learning permite predecir
con sensibilidad el
rendimiento académico de
los estudiantes
universitarios

El Machine Learning permite
predecir con sensibilidad el
rendimiento académico de
los estudiantes universitarios

P.E.3:

¢En qué medida
Machine Learning
permite predecir con
especificidad el
rendimiento académico
de los estudiantes
universitarios?

0.E.3:

Determinar en qué
porcentaje Machine
Learning permite predecir
con especificidad el
rendimiento académico de
los estudiantes
universitarios

H.E.3:

El Machine Learning permite
predecir con especificidad el
rendimiento académico de
los estudiantes universitarios

(TP/TP+FN) * 100

Especificidad =
(TN/TN+FP) * 100
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ANEXO N° 3: Operacionalizacion de Variables

Variable Definicién conceptual Definicién Operacional Dimensiones Indicadores Escala de
medicién
Independiente: | “Es una rama de la inteligencia artificial
gue permite que las maquinas
Machine aprendan sin  ser expresamente
Learning programadas para ello”. BBVA (2019)
Dependiente: | “Prediccion de desempefio estudiantil, | Para medir la prediccion del | Métricas de precision Accuracy = Razén

Prediccion
rendimiento
académico

es una de las éareas clave de la
aplicacion de EDM (Mineria de datos
educativo), que se encarga de predecir
el desempefio del estudiante en
educacion basadas en factores
subyacentes que se dan como entrada”.
KHAN, | (2019)

“La prediccién tiene como objetivo
visualizar el valor de una variable
llamada variable predicha de algin
conjunto conocido de valores llamados
predictores de datos”. Burman (2019)

rendimiento académico se dan usos
de las métricas de precision, la cual
serd obtenida a través de una
herramienta de Machine Learning.

(TP+TN/TP+TN+FP+FN) *
100

Sensibilidad = (TP/TP+FN)
*100

Especificidad =
(TN/TN+FP) * 100
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ANEXO N° 4: Comparacién de algoritmos de aprendizaje automético

ML Algorithm Main focus on task | Parametric Training speed Prediction speed Automatically
type learns features

Linear Regression | Regression Yes Fast Fast No

Logistic Regression | Classification Yes Fast Fast No

Decision Tree Either No Fast Depends on value | Yes

Classification of “n”

KNN Either No Fast Fast No

ANN Either No Slow Fast Yes

Naive Bayes Classification Yes Fast (except feature | Fast No

Classification extraction)

Random Forest Either No Slow Mode-rate Yes

Classification

SVM Classification | Either No Slow Fast Yes

Fuente: Uskov (2019
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ANEXO N° 5: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO SVM

- FICHA DE REGISTRO

Tipo

de Prueba

Post Test

Investigador

Jeancarlos Garcia Dionisio

Fecha de inicio

‘ Algoritmo SVM
Matriz de confusién:
Prediccién
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Meétricas a Evaluar:
ftem | Indicador Medida Férmula Precision
1 Precision Razdn Accuracy = 100%
(exactitud) £T1%BTN/TP+TN+FP+FN)
2 Especificidad Razén Especificidad = 100%
(TN/TN+FP) * 100
3 Sensibilidad Razon Sensibilidad = 100%
(TP/TP+FN) * 100
Otras Métricas:
ftem | Indicador Medida Férmula Precision
1 F 1 SCORE Razén 2 * (Recall * Precision) | 1

/ (Recall + Precision)

57



ANEXO N° 6: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO

ARBOL DE DECISION - FICHA DE REGISTRO

Tipo

de Prueba

Post Test

Investigador

Jeancarlos Garcia Dionisio

Fecha de inicio

\ Algoritmo

Arbol de decisién

Matriz de confusion:

Prediccion
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Métricas a Evaluar:
ftem | Indicador Medida Férmula Precision
1 Precision Razdn Accuracy = 89.51 %
(exactitud) £T1%BTN/TP+TN+FP+FN)
2 Especificidad Razén Especificidad = 91.92 %
(TN/TN+FP) * 100
3 Sensibilidad Razén Sensibilidad = 85.05 %
(TP/TP+FN) * 100
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ANEXO N° 7: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO KNN

- FICHA DE REGISTRO

Tipo

de Prueba

Post Test

Investigador

Jeancarlos Garcia Dionisio

Fecha de inicio

‘ Algoritmo K-NN
Matriz de confusién:
Prediccién
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Meétricas a Evaluar:
ftem | Indicador Medida Férmula Precision
1 Precisién Razon Accuracy = 79.75 %
(exactitud) £T1%BTN/TP+TN+FP+FN)
2 Especificidad Razén Especificidad = 84 %
(TN/TN+FP) * 100
3 Sensibilidad Razon Sensibilidad = 7241 %
(TP/TP+FN) * 100
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ANEXO N° 8: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 1

Apellidos y Nombre del experto: Macedo Alcantara Dayan Fernando

Titulo y/o grado: Ingeniero de Sistemas e Informatica

Fecha: 10/05/2021

Nombre del instrumento: Ficha de Registro

Autor: Jeancarlos Garcia Dionisio

Titulo de investigacion: Machine Learning para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios.

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

Claridad Promedio de Validacion 95

Objetividad Esta expresado en 95
conducta observable.

Actualidad Es adecuado al avance 95
de la ciencia.

Organizacion Existe una organizacién 95
|6gica

Suficiencia Comprende los aspectos 95
de cantidad y calidad.

Intencionalidad Adecuado para valorar 95
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico

Consistencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

Coherencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

Metodologia Responde al propédsito 95
del trabajo bajo los
objetivos a lograr

Pertinencia El instrumento es 95
adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacién 95

Promedio de valoraciéon: 95

Observaciones:

gy =i

L

FIRMA
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ANEXO N° 9: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 2

Apellidos y Nombre del experto: Borja Reyna Whiston Kendrick

Titulo y/o grado: Maestro en Ingenieria de Sistemas e Informatica

Fecha: 11/05/2021

Nombre del instrumento: Ficha de Registro

Autor: Jeancarlos Garcia Dionisio

Titulo de investigacion: Machine Learning para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios.

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

Claridad Promedio de Validacion 92

Objetividad Esta expresado en 92
conducta observable.

Actualidad Es adecuado al avance 92
de la ciencia.

Organizacion Existe una organizacién 92
|6gica

Suficiencia Comprende los aspectos 92
de cantidad y calidad.

Intencionalidad Adecuado para valorar 92
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico

Consistencia Estd basado en aspectos 92
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

Coherencia Estd basado en aspectos 92
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

Metodologia Responde al propédsito 92
del trabajo bajo los
objetivos a lograr

Pertinencia El instrumento es 92
adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacion 92

Promedio de valoracion:92%

Observaciones: Ninguna

FIRMA
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ANEXO N° 10: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 3

Apellidos y Nombre del experto: Mendoza Rivera Ricardo Dario

Titulo y/o grado: Maestro en Ingenieria de Sistemas e Informatica,
ESPECIALIDAD: Sistemas de Informacién

Fecha: 11/05/2021

Nombre del instrumento: Ficha de Registro

Autor: Jeancarlos Garcia Dionisio

Titulo de investigacion: Machine Learning para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios.

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

Claridad Promedio de Validacidn 95

Objetividad Esta expresado en 95
conducta observable.

Actualidad Es adecuado al avance 95
de la ciencia.

Organizacion Existe una organizacion 94
légica

Suficiencia Comprende los aspectos 95
de cantidad y calidad.

Intencionalidad Adecuado para valorar 95
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico

Consistencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

Coherencia Estd basado en aspectos 94
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.

Metodologia Responde al propdsito 95
del trabajo bajo los
objetivos a lograr

Pertinencia El instrumento es 95

adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacién

Promedio de valoracion: 94.8%

Observaciones:

FIRMA
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ANEXO N° 11: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 4

Apellidos y Nombre del experto: Daza Vergaray Alfredo

Titulo y/o grado: DrSc en Ingenieria de Sistemas

Fecha: 11/05/2021

Nombre del instrumento: Ficha de Registro

Autor: Jeancarlos Garcia Dionisio

Titulo de investigacion: Machine Learning para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios.

INDICADORES CRITERIOS Deficiente | Regular | Bueno Muy Excelente
0-20% 21-50% 51- Bueno 81-100%
70% 71-80%
Claridad Promedio de Validacion 99
Objetividad Esta expresado en 99
conducta observable.
Actualidad Es adecuado al avance 97
de la ciencia.
Organizacion Existe una organizacién 99
|6gica
Suficiencia Comprende los aspectos 95
de cantidad y calidad.
Intencionalidad Adecuado para valorar 98
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico
Consistencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.
Coherencia Estd basado en aspectos 98
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia
educativa.
Metodologia Responde al propédsito 95
del trabajo bajo los
objetivos a lograr
Pertinencia El instrumento es 97
adecuado al tipo de
investigacion.
Promedio de Validacién
Promedio de valoracion: 97.2%
Observaciones:
AL
e
FIRMA
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ANEXO N° 12: INSTRUMENTO PARA RECOLECCION DE DATOS

Iltem Factor Aspecto Valor
1 | Determinante | ¢Género biolégico? Masculino / Femenino
personal —— —
2 ¢ Cual es tu edad? Dato Numérico
3 ¢A qué distrito perteneces?
4 ¢A qué edad ingres6 a la carrera? Dato numérico
5 ¢ Tienes beca completa o media beca en la Beca completa / Media Beca / Ninguna
universidad?
6 ¢A qué carrera profesional perteneces?
7 Auto ¢ Qué tan responsable se considera? muy irresponsable/ irresponsable/
concepto indiferente/ responsable/ muy
responsable
8 ¢ Considera que tiene las aptitudes suficientes para muy irresponsable/ irresponsable/
culminar el ciclo de manera exitosa? indiferente/ responsable/ muy
responsable
9 ¢ Se considera una persona inteligente? muy irresponsable/ irresponsable/
indiferente/ responsable/ muy
responsable
10 Motivacién ¢Es de su agrado la carrera profesional elegida? SI/NO
11 ¢Cuantas horas al dia dedica a estudiar? Dato Numeérico entre 0 - 24
12 Si pudieras escoger entre estudiar o no estudiar. SI/NO
¢ Estudiarias?
13 | Socio cultural | ¢Cuantos integrantes hay en su grupo familiar? Dato Numérico
14 ¢ Cuantos integrantes de su grupo familiar trabajan? | Dato Numérico
15 ¢, Cuantos integrantes de su grupo familiar estudian? | Dato Numérico
16 ¢ Cuantos integrantes de su grupo familiar son Dato Numérico
pensionados?
17 ¢ Eres dependiente o independiente de tu padre? Dependiente / Independiente
18 ¢ Eres dependiente o independiente de tu madre? Dependiente / Independiente
19 Educacién ¢ Qué nivel de educacion posee su madre? Primaria / Secundaria / Técnico /
de Superior
20 los padres ¢, Qué nivel de educacion posee su padre? Primaria / Secundaria / Técnico /
Superior
21 Inteligencia | ¢Como reacciona frente a un problema en su Reacciona con violencia fisica o verbal /
Emocional entorno social? Intenta conversar sobre la situacion /
Con indiferencia
22 ¢De qué forma influye el stress en su vida Muy negativamente / Negativamente /
académica? No influye / Positivamente / Muy
positivamente
23 ¢, Qué nivel de empatia presenta hacia sus Sin empatia / Muy poco empético /
compafieros? Indiferente / Poco empético / Muy
empatico
24 Econémico ¢Cuantas horas a la semana trabaja? Dato numérico
25 ¢ Cudl es el ingreso mensual aproximado en su Dato numérico
grupo familiar?
26 | Escuelasde | ¢En qué tipo de establecimiento complet6 sus Publico / Privado
origen. estudios basicos?
27 ¢En qué tipo de establecimiento complet6 sus Publico / Privado
estudios medios?
28 Variable ¢,Cual es tu promedio ponderado? Dato numérico
objetivo
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Desarrollo del modelo Machine Learning para predecir el rendimiento académico

de los estudiantes universitarios

El presente documento detallara las tareas llevadas a cabo para el desarrollo del
modelo Machine Learning para predecir el rendimiento académico de los
estudiantes universitarios, haciendo uso de método KDD, la cual esta dividida en

5 etapas. A continuacion, se dara mas detalle de lo que se realiz6 en cada etapa.
Etapa 1: Etapa de seleccion de datos

El fin de esta investigacion es predecir el rendimiento académico de los
estudiantes, de tal manera que se logre identificar aquellos estudiantes con
probabilidades de bajo rendimiento académico, buscando que la universidad tome

las mejores decisiones para el éxito del alumno.

Para la obtencion de los datos de alumno, se realiz6 un cuestionario que consta
de 28 preguntas los cuales estuvieron relacionadas con determinantes personales
(6 preguntas), auto-concepto (3 preguntas), la motivacion (3 preguntas), factores
socio-culturales (6 preguntas), educacion de los padres (2 preguntas), inteligencia
emocional (3 preguntas), factores econdémicos (2 preguntas), escuela origen (2
preguntas) y variable objetiva (1 pregunta), en el ANEXO N° 13 se puede
observar en detalle las preguntas. Estas preguntas fueron transcritas a google
formulario y enviadas a estudiantes de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
Universidad, obteniendo un total de 87 registros.

HEEEEEEEEE——
Factores que influyen en el rendimiento
academico

Buenos dias/tardes, somos un grupo de alumnos que estamos realizando una investigacicn
sobre el rendimiento académico de los estudiantes universitarios, de tal manera que se
puedan tomar acciones correctivas para el éxito del alumno, para lo cual le solicitamos su
disposicién y que respondan las preguntas con total sinceridad. Agradecemos su
colaboracion de antemano

Siguiente

Figura 11: Cuestionario utilizando Google Forms

Fuente: Elaboracion propia
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Etapa 2: Etapa de pre-procesamiento / limpieza de datos

Luego de ejecutar el cuestionario, se pudo recolectar 87 registros estudiantiles,

los cuales fueron exportados a la herramienta SPSS Statistic.

En primer lugar, se realizé la definicibn de las variables, las cuales estan

asociadas a las preguntas del cuestionario, se definié que los valores sean de tipo

numérico, la anchura de 8, en la columna “Decimales” se utilizé para la variable

Ingreso_mensual_familiar 1 decimal y para la variable Promedio_ponderado 2

decimales. Luego en la columna “Valores”, se anadié las alternativas por cada

pregunta y su equivalencia en numeros, para la columna “Perdidos” se utilizo el

valor 99. También en la columna “Medida” se selecciond entre ordinal, escalar y

nominal segun corresponde y finalmente en la columna “Rol” se selecciono el tipo

de dato, es decir si es de entrada, destino, etc. En nuestro caso se eligié para

todas las variables, tipo Entrada.

'ﬁ-\ Data_UNS.sav [ConjunteDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar  Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda
— ! _ . BB "
= = = = ﬁ & ﬁ f n % j JJ )
MNombre Tipo Anchura | Decimales Etiqueta Valores Perdidos | Columnas|  Alineacidn Medida Rol
1 Genero Numérico 8 0 Género bioldgico {1, Masculin__. Ninguno 8 = lzquierda gl Ordinal v Entrada
2 Edad Numérico 8 0 ¢Cudles tued . {99, Nocont._. 99 8 & Escala v Entrada
3 Distrito Numérico 8 0 ¢A qué distrito . {1, 26 Octu__. 99 8 &b Nominal v Entrada
4 Edad_ingreso_carrera Numérico 8 0 ¢A qué edad in___ Ninguno 99 8 & Escala v Entrada
5 Beneficio Numérico 8 0 ¢Tienes benefic._ {1, Beca}...  Ninguno 8 &b Nominal v Entrada
6 Carrera_profesional Numérico 8 0 &M qué carrera ... {1, Ingenieri... Ninguno 16 lzquierda & Nominal “w Entrada
7 Actitud_responsable Numérico 8 0 £ Qué tan respo... {1, muy irre... Ninguno 8 |zquierda &5 Mominal “ Entrada
8 Aptitud_culminar_ciclo_exitoso Numérico 8 0 ¢Considera que... {1, muy en ... Ninguno 8 quierda &5 Mominal “ Entrada
9 Persona_inteligente Numérico 8 0 ¢ Se considera ... {1, muy en ... Ninguno 8 |zquierda &5 Mominal “ Entrada
10 Gusto_carrera_profesional_elegida Numérico 8 0 (Es de suagra... {1, Si}... Ninguno 8 &5 Mominal “ Entrada
" Horas_dia_estudio Numérico 8 0 ¢Cuantas hora... Ninguno Ninguno 8 & Escala “ Entrada
12 Estudiar_noEstudiar Numérico 8 0 Si pudieras esc... {1, Sij... Ninguno 8 &5 Mominal “ Entrada
13 Cantidad_integrantes_familia Numérico 8 0 ¢Cuantos integ... {99, No cont... 99 8 & Escala “ Entrada
14 Cantidad_integrantes_familia_trabajan Numérico 8 0 ¢Cudntos integ... Ninguno 99 8 & Escala “ Entrada
15 Cantidad_integrantes_familia_estudian Numérico 8 0 ¢Cuantos integ... Ninguno 99 7 & Escala v Entrada
16 Cantidad_integrantes_familia_pensionados ~ Numérico 8 0 ¢Cuantos integ... Ninguno 99 8 & Escala v Entrada
17 Dependiente_Independiente_padre Numérico 8 0 ¢Eres dependie__ {1, independ... Ninguno 8 &b Nominal v Entrada
18 Dependiente_Independiente_madre Numérico 8 0 ¢Eres dependie__ {1, independ... Ninguno 8 &b Nominal v Entrada
19 Mivel_educacion_madre Numérico 8 0 ¢Qué nivel de e___ {1, primaria}.. Ninguno 8 &b Nominal v Entrada
20 Mivel_educacion_padre Numérico 8 0 ¢Qué nivel de e___ {1, primaria}.. Ninguno 8 lzquierda g Nominal v Entrada
pal Reaccion_problema_entorno_social Numérico 8 0 ¢Cdmo reaccio_. {1, Reaccio... Ninguno 8 quierda g Nominal v Entrada
22 Influencia_stress_vida_academica Numérico 8 0 ¢De qué forma ... {1, muy neg... Ninguno 8 lzquierda & Nominal “ Entrada
23 Nivel_empatia_compafieros Numérico 8 0 £ Qué nivel de e... {1, sin emp... Ninguno 8 &5 Mominal “ Entrada
24 Horas_semana_trabaja Numérico 8 0 ¢Cuantas hora... Ninguno Ninguno 8 & Escala “ Entrada
25 Ingreso_mensual_familiar Numérico 8 1 ¢Cudl es el ingr... {99999.0, N... 999990 8 & Escala “ Entrada
26 Tipo_establecimiento_estudio_primario Numérico 8 0 G(En que tipo d... {1, plblico}... Ninguno 8 &5 Mominal “ Entrada
27 Tipo_establecimiento_estudio_secundario Numérico 8 0 G(En que tipo d... {1, plblico}... Ninguno 8 &5 Mominal “ Entrada
28 Promedio_ponderado Numérico 8 2 ¢Cudl es tu pro... {99,00, Noc... 99,00 8 = Derecha & Escala “w Entrada

Figura 12: Definicion de variables — SPSS Statistics

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion, se da detalle sobre el valor asignado por cada variable:

Genero

Femenino

Masculino

Beneficio

Beca

Media Beca

Ninguna

w (N

Carrera_profesional

Ingenieria de Sistemas

Ingenieria Industrial

Contabilidad

Mecanica

AIWIN|PF

Actitud_responsable

Muy irresponsable

Irresponsable

Indiferente

Responsable

Muy responsable

| [W[IN|F

Aptitud_culminar_ciclo_exitoso

Muy en desacuerdo

En desacuerdo

No sabe

De acuerdo

Muy de acuerdo

G| [W[IN|F

Persona_inteligente

Muy en desacuerdo

En desacuerdo

No sabe

De acuerdo

Muy de acuerdo

G| [W|IN|F

Gusto_carrera_profesional_elegida

Si

No

Estudiar_noEstudiar

Si

No

Dependiente_Independiente_padre

Independiente

Dependiente

Dependiente_Independiente_madre

Independiente

Dependiente

N

Nivel_educacién_madre

Primaria

Secundaria

Técnico

Superior

AIWIN|-

Nivel_educacion_padre

Primaria
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Secundaria 2
Técnico 3
Superior 4
Reaccion_problema_entorno_social
Reacciona con violencia fisica o verbal 1
Intenta conversar sobre la situacién 2
Con indiferencia 3
Influencia_stress_vida_academica
Muy negativamente 1
Negativamente 2
No influye 3
Positivamente 4
Muy positivamente 5
Nivel_empatia_compafieros
Sin empatia 1
Muy poco empético 2
Indiferente 3
Poco empético 4
Muy empético 5
Tipo_establecimiento_estudio_primario
Publico 1
Privado 2
Tipo_establecimiento_estudio_secundario
Publico 1
Privado

En segundo lugar, de los datos exportados de google formulario a Excel,
equivalentes a un total de 87 registros estudiantiles. Se hizo un andlisis de los
datos, corroborando que no existiera datos nulos, también se homogenizaron las

respuestas con relacion a las siguientes preguntas:
e (Cual es tu edad?, la respuesta debe ser de tipo numérico
Se corrigio el registro N°66
e (A qué distrito perteneces?
Se homogenizaron las respuestas para todos los registros
e A qué edad ingresé a la carrera?, la respuesta debe ser de tipo numérico
Se corrigieron los registros N°8, N°61, N°63, N°66, N°77
e (A qué carrera profesional perteneces?

Se homogenizaron las respuestas para todos los registros
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e ¢Cuantas horas al dia dedica a estudiar?, la respuesta debe ser de tipo

numéerico

Se corrigieron los registros N°22, N°50, N°52, N°66, N°86

e ¢Cuantas horas a la semana trabaja?, la respuesta debe ser de tipo

numéerico

Se corrigieron los registros N°22, N°50, N°52

& X ot . y B | = v e Ay O
reg P S o 21 | Poomeio  Dertommute Bt e | lemtar Elmivar Fomsto | BV ) picary
T S copiartomata M K5 = Comimary cortar - © 5 candiiansl = como tabla - A e =
Parapapeics : Fuente = sincacién ) simero : Estaos cidas Waditcar
a - £ | marcatemporsi
c [ E F G H | 4 K

1 Jénero tioisgica Cual es tu edad? £A qué distrta partencca: (A qué edad ingrest a la 4 Tienes beneficia en 1a ur 4/ qué carrera profesic * | 4 Qué tan responsable se ¢ Considera que fiene las ¢ Se considera una persor ¢ s {
5 [Femenin 20 Chimbote 18 Ninguna Ing. de Sistemas e Infarm respansabiz de seusndo de acusrdo si
60 |Mascuing 19 Chimbete 17 Hinguna ING. de Sistemas ¢ infor respansable de acusrdo o sabs si
61 [Mascuina 22 Nusvo Chimiota 2017 Hinguna ng de Sistemas indiferente na sabe de acuerdo si
62 |Mascuing 22 Sama 18 Ninguna Ingenieria de sistemas & i respansatiz de seusndo de acusrdo si
3 [Mascuing 21 Nuevo Chimbote 2018 Hinguna Ingenieria de sistemas e i respansable de scuerdo muy de acuerdo si
64 [Mascuing 18 Chimaota 17 Hinguna Ing Sistomas respansable o acusrdo de acuerdo si
85 |Masculing 24 Chimbuts. 20 Minguna Ingenieria de Sistemss e responsabls de acuesdo de acuerdo si
66 [Mascuina 20 sfos Hueva Chimtote 19 sfos Hinguna Ingenieria de Sistemas ¢ respansabie e seusndo de acuerdo si
67 [Mascuing 20 Nusvo Chiméots 17 Hinguna Ingsnieria da Sistemas o respansable de scusrdo de acusrdo si
68 |Masculino 19 CHIMBOTE 17 Minguna Ingenieria de Sistemss e responsabls de scuerda no sabe si
69 [Mascuing 22 Chimbote 19 Ninguna Ingenieria de Sistemas ¢ respansabiz de seusedo de cusrco si
70 [uascuina 18 Nuewo Chimbote 16 Hinguna Ingenieria de Sistemas ¢ indiferente na sabe de acuerdo si
71 [Mascuiina 20 comas 18 Hinguna inganieria en sistemas @ i respansabla o acusrdo de acuerdo si
72 |Mascuing 21 SAMANCO 18 Ninguna INGENIERIA DE SISTEM inditerente de seusndo no sabs si
73 [Mtascuina 31 Nuevo Chimbote 19 Hinguna Ingenieria de Sistemas _respansable de scuerdo muy de acuerdo si
74 |Femenino 26 Nuave Chimbota 18 inguna Inganieria da Sistemas o indiferants o acusrdo de acuerdo si
75 [Mascuing 19 Nuevo Chimgote 16 Hinguna Ingenieria de sistemas @ i respansablz de seusndo &n desscusrdo si
76 [Mascuina 23 CHIMBOTE 19 Hinguna Ingenieria de Sistemas e respansable o sabe de acuerdo si
77 [Mascuina 21 Casma 17 afos Hinguna Ingonieria da Sistemas o indiferanta de acusrdo de acuerdo si
78 |Mascuing 19 Chimbate 17 Hinguna ING Sistemas indiferente de scusndo de acuerdo si
79 [Maseuing 21 Nusve Chimtete 18 Ninguna Ingenieria de Sistemas ¢ respansabiz de seusndo de acuerco si
80 |Mascuing 22 Nuevo Chimbote 19 Hinguna Ingenieria de Sistemas ¢ respansable de acuerdo de acuerdo si
81 [Mascuina 21 Chimbta 17 Hinguna ING. SISTEMAS E INFOF respansabla o acusrdo muy da acuerdo si
12 [Mascuing 21 Chimbote 17 Hinguna Ing. Sistemas & informéticrespansabz de seusndo muy de scusrdo si
83 [Mascuina 18 Coisheo 17 Hinguna Ingenieria de sistemas e i respansable de scuerdo de acuerdo si
84 [Mascuin 13 Nusvo Chimiota 18 inguna Inganieria da Sistamas e muy resparsable o acusrdo de acuerdo si
85 Imascuing 20 Nusvo Chimgots 16 Hinguna Ingsnisria de Sistemss ¢ respansable e scusnds de scuerdo si

Figura 13: Datos importados de Google Forms a Excel

Fuente: Elaboracion propia

Luego de realizar la tarea mencionada anteriormente
SPSS Statistic

se import6 los datos al

[ oot Cemurtobatont] - ot 595 Staatcs Eator ae ames

Archho  Ediar er  Dalos  Jramsformar  gnaliar  Gréficos  UNiidades Amellacionss _Ventana
/ i) - F= ]
SHe M« = BifF B BE 4
all Genero | & Eded | g Distito | Edad_ingr &% Beneficia & Canera_profesional Acttud_t | Agiitud ¢ o Persana_|| - Gusto_g: i Horas_
L# esc._carel , saponaabidh, uiesinar_d 90 niokgenialdl mora_pe® _estuio, |dh
) i iele_exito azional el

T Femenino 18 Nusvo Che 17 Ninguno  Ingerveria de Sistemas  muy respo. muy de ac.  muy de ac s 65
2 Femeamo 18 Nueva Che 17 Ninguno  Ingarseria de Sistemas _respanzable de acuerda  de acuerda s EE
3 Masculing 20 e G 18 Ninguno Ingerveria de Sistemas responsable  muy de oc.__ de ocuerda si B
4 Mascuina 22 Casma 17 Ninguno  Ingarseria de Sistamas indiferenta  de acusrdo de scusrdo si 0s
5 Mascuino 18 Nuevo Che 7 Ninguno  Wgerveria de Sistemss iy respo.. O acuerdo  de scuside si Isi
6 Femeamo 18 Nuawo Che 17 Ninguno  Ingarseria de Sistemas  responcable | muy da ac. . da scuerda s 38
7 Masculina 20 Huews Ghi 18 Ninguno  Ingerieria de Sisteras responsable de acuerda de scuerdn si 2s
8 Mascuina 19 Nusavo Chu 16 Ninguno  Ingarveria da Sistamas  rasponabls o% acuseds o sabs s 45
3 Femenmo 18 Nuevo Che 17 Ninguno  Ingerseria de Sistemas _respansable de acuerda  de acuerda s EE
W Masculina 20 uen G 18 Ninguno  Ingerveria de Sistemas indiferenita  de acuerda o sabe £l as
1 Femening 20 N Ghi 18 Ninguno Ingarseia de Sistamas responsable de acuerds o sabe si s
2 Mascuino 19 Casma 8 NIDQUID  Ingerveria de Sistemas  respansable 06 acuerdo  de scusrd si as
1 Mascuina 18 Nueva Che 17 Ninguno  Ingorseria de Sistamas rosponzable da acusrda  da acuerda s 28
W Mascuing 18 Nuew Ghi 17 Ninguno  Ingerseia de Sisteras responsable  muy de sz muy de ac si 3s
15 | Masculing 20 Nusvo Ché 18 Ninguno  Ingarveria de Sistamas  responsable da acusrdo  da scusrda si a8
B Mascuing 21 Nuewo Ghi 17 Ninguno  Ingerseria de Sisteras responsable | muy de oz de scuerdn si ws
W mascuing 25 Nuswo O Z2Ninguno  inganienia de Sistemas  rsspansadle muy de ac. . muy o ac El 25
W Mascuin 20 Nuewo Che 17 Ninguno  Ingsreeria de Sistemas indiferente  muy de ac... de acuerda s as
18 Masculina 21 Nuen G 17 Ninguno Ingerveria de Sistemas responsable de acuerda de ocuerda s 2no
2 Mascuin 26 Sama 20 Ninguns  ingenieria de Sistamaz responsable  de scusrda  de acusrdn si 28
21 mascuino 18 Cohco 16 Ninguno  Wgervera de Sistemss  responsable O acueido  de scusido si CE)
2 Mascuina 21 Casma 18 Ninguno Ingorseria de Sistemas indiferenta  muy de ac.  da acurda s I
23| Masculina 23 Sema 18 Ninguno  Ingerieria de Sisteras _responsable | muy de sz de scuerdn si Bs
2 Mascuing 20 Nusso Ché 16 Ninguno  Ingarseria de Sistamas indifsrents  muy da sc da scusrdo s 8s
2 Mascuin 20 Nuewo Che 18 Ninguno  Ingerveria de Sistemas _respansable de acuerdo  de acuerdo si oS
2% Femenino 18 Nuavo Che 16 Ninguno  Ingerveria de Sistemas responsable nasabe o sabe s 08
27 Mascuina 23 e Ghi 21 Ninguns.  ingerieris de Sistemaz _responsable de scusrda de acusrdn si 4o
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Figura 14: Datos importados de Excel a SPSS Statistics

Fuente: Elaboracion propia
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Asi mismo, a través de la herramienta se realiz6 una cuantificacién de items no

contestados, para lo cual se realiz6 lo siguiente:

:P *Data_UMS.sav [ConjuntoDatos1] - IBM 5P5S Statistics Editor de datos
Archivo  Editar  Ver Datos Transformar  Analizar  Grificos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
= I ) @H | Calcular variabls (Al (3
— = M e , a4 D
I:| Transformacion de programabilidad...
7 :Edad_ingreso_carr... |18
e Contar valores dentro de los casos.. = -
<l Genero & TS OE ST gr| &5 Beneficio| &b Carrera_profesional _ Actitud r|  Aptitud_¢ o, Persona_i
e &5 esponsab g ulminar_¢ " - nteligente
E Recaodificar en lag mismas variables le iclo exito!
40 Masculino Eﬂecudiﬁca[en distintas variables... 8 Ninguno Ingenieria de Sistemas responsable de acuerdo  de acuerdo
41 Masculino [ Recodificacién automatica.. 0 Minguno Ingenieria de Sistemas  indiferente muy de ac... muy de ac...
42 Masculino 8 Ninguno Ingenieria de Sistemas  indiferente en desacu... en desacu.__
I:l Crear variables auxiliares
43 Masculino B R 7 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable no sabe no sabe
El»; Agrupacion visual. .
44 Masculino 8 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
45 Masculino - Agrupacién éptima... 7 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo | no sabe
46 Femenino Ereparar datos para modelado ' ho Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo  de acuerdo
47 Masculino B Asignar rangos a casos 0 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
48 Masculino & asistente para facha y hora 0 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
49 Masculino Crear serie temporal... 6 Minguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
50 Masculino &l Reemplazar valores perdidos. . 7 Ninguno Ingenieria de Sistemas  indiferente de acuerdo  no sabe
51 Masculino ; 6 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
. @generadmes de numeros aleatorios . 5 . o
52 Masculino § Ninguno Ingenieria de Sistemas  indiferente  no sabe no sabe
53 Masculino B 7 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
54 Femenino 25 Muevo Chimbote 20 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo |no sabe
55 Masculino 27 Muevo Chimbote 20 Ninguno Ingenieria de Sistemas  responsable de acuerdo de acuerdo
56 Masculino 24 Nuevo Chimbote 18 Ninguno Ingenieria de Sistemas  indiferente  de acuerdo  de acuerdo

Figura 15: Cuantificacion de items no contestados parte 1 - SPSS Statistics
Fuente: Elaboracion propia

Se agrega una variable que obtendra la cantidad de datos perdidos por cada

registro

3 “Data_UNS.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archive  Editar  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
— = @l (3
SHE WM e = B0 B BAE 49
7 :Edad_ingreso_carr... |18
Actitud_r Aptitud_¢| -, Persona_i Gusto_cj Horas_dia Estudiar_ Cantidad_| Cantidad, Cantidz Cantidad, Dependie
& esponsab|gh ulminar_d®” nteligente| & mera_pro” _estudio | noEstudia ¢ integrante|¢” integrant|¢” d_integ #” integrant(éh nte_Indef &
le iclo_exito | esional_el r s_familia s_familia_| antes_fa s_familia_| endiente_ g
40 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 38i 5 1 3 0 dependiente  depe
4 indiferente  muy de ac... muy de ac... Si 78 B 3 3 0 dependiente  depe]
42 indiferente en desacu... en desacu... Si 6 Si 5 1 4 0 dependiente inde
43 responsable no sabe no sabe Si 14 Si 6 5 1 4 dependiente  depel
44 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 12 ¢_"_ £ 2 2 Aldnmandiante  depel
45 responsable de acuerdo  no sabe Si 2 & nte  depe]
46 responsable de acuerdo  de acuerdo No 10 variable abjetivo: Etiqueta objetivo: iIE... inde|
a7 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 6 ‘Va\oregipgrd|ﬂgs | |Fermﬂ05 | lie... depe]
48 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 4 Variables numéricas lie_.. depe]
49 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 4| [ & tConsidera quet il Género bisidaico. [= nte | depe]
50 indiferente de acuerdo  no sabe Si 3 | &b +5e considera u.. 69 & Cudl es tu edad.. nte inde
51 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 4 | & ¢Esdesuagrad & ¢Aqué distiito pe Inte  depe]
52 |inciferente nosabe  nosabe si g |¢ eCuanias horas & cAquéedadingr.. | | nte  depa
. &> Sipudieras esco... &> ¢Tienes benefici.. |+ .

53 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 4 & +Cudntos integra = nte inde
54 responsable de acuerdo no sabe Si 17 | ¢ ;Cuantos integra... Definir valores... inte  depel
55 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 4 «ﬁ Liuémﬂﬁ integra I TR e EE T O T nte depe}
56 indiferente  de acuerdo  de acuerdo Si 5 gluscios intee e inde;
57 responsable de acuerdo  muy de ac... Si 2 :] [595‘35‘959'][ Cancelar ][ Ayuda ] ie... depel
58 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 451 i [ 3 a cepenms‘me depe]
59 responsable de acuerdo no sabe Si 10 Si T 5 2 0 dependiente  depe
60 indiferente o sabe de acuerdo Si 4 No 4 2 1 0 dependiente  depe
61 responsable de acuerdo  de acuerdo Si 28i 9 5 4 1 dependiente  depe]
62 responsable de acuerdo  muy de ac... Si 3Si 4 3 1 0 independie... depe

Figura 16: Cuantificacion de items no contestados parte 2 - SPSS Statistics

Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente se evidencié g no hubo items nulos en el total de registros (87)

'{,‘ *Data_UMNS.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo Editar Mer Datos Iransformar Analizar Graficos Utilidades Ampliaciones Ventana Ayuda
S1:-1E e = B k=0 M B 4 (e
7 . Edad_ingreso_carr... 18
fluenciz Mivel_em Horas_se Ingreso__ Tipo_ests Tipo_ests Promedio| -, Valores_perd
stress_y & patia_co & mana_tra & mensual_| &5 blacimier|&s blecimier <& _pondera & idos
acade] mpafieros baja familiar to_estudi. to_estudi. do

40 vame... muy empat... o 900.0 puiblico publico 13.00 o
41 uye poco empa... 36 2500.0 pablico privado 13.00 o
42 vame... poco empda... o 2000.0 privado privado 13.00 o
43 vame... poco empda... o 10000.0 privado privado 13.00 o
44 vame... poco empd... ) 1500.0 puablico publico 13.00 o
45 ame... poco empa... 0 15000.0 puablico publico 13,00 o
46 vame. .. muy empat.___ 20 1800.0 puablico publico 12.80 0
47 vame. .. poco empa._ . 24 1200.0 puablico publico 12.66 0
48 vame._ . poco empa._ 24 1100.0 pablico publico 12,16 ]
49 vame._ . poco empa._ 20 600.0 pablico privado 12,00 ]
50 vame. | poco empda._ o 1500.0 privado privado 12.00 o0
51 vame. .. muy empat.___ 20 600.0 puablico privado 12.00 o0
52 vame___ indiferente o 500.0 privado privado 12.00 o0
53 uye poco empa___ o 1800.0 privado privado 12.00 o0
54 vame. | poco empa._ 48 1200.0 piablico publico 12.00 o0
55 vame. | poco empa._ 48 1500.0 piablico publico 11.00 o
56 vame. | poco empa._ 27 1200.0 piablico publico 11.00 o
57 vame. .. indiferente o 1000.0 privado publico 16.00 o
58 vame... muy empat... o 10000.0 privado privado 14.00 o
59 vame... poco empda... o 4000.0 privado publico 15.00 o
60 vame. .. indiferente o 600.0 pulblico publico 13.00 o
61 uye poco empa... o 2500.0 pablico publico 13.00 o
62 uye sin empatia g8 2500.0 pablico publico 13.60 o
63 uye poco empa... o 2500.0 pablico publico 15.60 o
64 uye indiferente 35 1500.0 puablico privado 12.00 o
65 vame... poco empd... o 3000.0 pablico publico 15.00 o
66 vame... muy empat... o 4000.0 privado privado 14.00 o

Figura 17: Cuantificacion de items no contestados parte 3 - SPSS Statistics
Fuente: Elaboracion propia

Etapa 3: Etapa de transformacion y reduccion

En esta etapa, se utilizé la herramienta SPSS Modeler para crear el modelo
predictivo Machine Learning, asi mismo se deshabilitaron algunas variables no
influyentes.

Inicialmente se cargd la base de datos creada a partir de la herramienta SPSS
Statistic, para lo cual se utilizé un “nodo origen” de tipo “Archivo de Statistic”, para

validar la importacion de datos se utilizé un “nodo resultado” de tipo Tabla

|
W
|
|

—

o

Data_prepgrada_UMN

origen de datos

Figura 18: Carga de datos con nodo origen - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia
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Luego se utilizd un “nodo de operaciones con campos”, especificamente el nodo
derivar, en el cual se insert6 légica para clasificar a los estudiantes de rendimiento
reprobado con valor (1), regulares con valor (2), buenos (3), distinguidos (4) y
excelentes (5), esto se realizd luego de identificar a la variable objetiva, para

nuestro estudio es el promedio ponderado del estudiante.

EEEE L
Tapla Tapla

transformacion

Fl
Fl
Fl

—h-E—b-

Data_prepa’rada_UNS.s.. Rendimiento

origen de datos

Figura 19: Transformacién de datos con nodo derivar - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente se conecté el nodo de origen de datos hacia el nodo derivar de tal
manera gue se realiza la transformaciéon del promedio ponderado. A continuacion,

una imagen de muestra.

Tabla (29 campaos, 87 registros) #1 - O X
|ad Archivo | Editar ) Generar b
Tabla Anotaciones
al_familiar |Tipo_establecimiento_estudio_primario |Tipo_estabIecimiento_estudio_secundario Promedio_ponderado |Rendimient0 |
1 300.000 2 2 18.000 4[=]
2 £00.000 1 1 18.000 4“
2 7340.000 2 2 16.400 3
4 1200.000 2 2 16.000 3
5 2000.000 1 2 16.000 3
i} 1500.000 2 2 16.000 3
7 900.000 1 1 16.000 3
g 900.000 2 2 15.210 3
9 1500.000 2 1 15.000 3
10 2000.000 2 2 15.000 3
11 3500.000 2 2 15.000 3
12 1200.000 1 1 15.000 3
13 2500.000 1 1 15.000 3
14 2500.000 1 1 14.600 3
15 1500.000 2 2 14.500 3
16 5000.000 1 1 14.000 3
AT 1000.000 1 1 14.000 3
18 2500.000 2 2 14.000 3
19 1500.000 1 1 14.000 2]
20 1000.000 1 2 14.000 32
|1 _LI

Figura 20: Ejemplo de la transformacion de datos - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia

72



Luego se utilizé el “nodo Tipo”, con la finalidad de elegir nuestras variables de tipo
entrada y destino, asi mismo se cargaron los valores numéricos para cada

variable.

-

Tagpla Tgpla

= 7~
—_— e E—— ] i i1
Data_prepdrada_UNS.s.. Rendimiento i Tipo

origen de datos

Figura 21: Aplicacion del nodo tipo - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia

Tipos Formato Anotaciones

E [ P Leervalores I Borrar valores I Borrar todos los valores ]

Campo Medida Valores | Mo se enc..| Comprobar Rol
{3 Dependiente__ b Nominal 2

Minguno “w Entrada

¥ Nivel_educa... gb Nominal Ninguno “w Entrada
<» Nivel_educa... &5 Neminal Ninguno “w Entrada
{3 Reaccion_pr_. g Nominal Ninguno “w Entrada
{ % Influencia_st... @b Nominal Ninguno “w Entrada
* Nivel_empat... &5 Nominal 12,345 Ninguno “w Entrada
< Horas_sem... ¢ Continuo [0,70] Ninguno “w Entrada
< Ingreso_me_. ¢ Continuo [0.0,1500 = Minguno “w Entrada
< » Tipo_establ... @b Nominal 12 Ninguno “w Entrada

<> Tipo_establ... @b Nominal 1,2 Ninguno “w Entrada
& Promedio_p... ¢” Continuo [11.0,18.0) * Minguno " Entrada
{» Rendimiento @b Nominal 234 Ninguno @) Destino

Figura 22: Ejemplo del nodo tipo - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia

Después se usé el “nodo Filtro”, para deshabilitar aquellas variables no

influyentes.

=
Excel

Tagpla

transformacion

-

—a
—

l\\

=3 a2 = 5
—_— 3 —e- (2 —e X ]

N

o

Data_prepa'rada_UNSs Rendimiento Tipo f\ltr& N

origen de datos

Figura 23: Aplicacion del nodo filtro - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia
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Etapa 4: Mineria de datos

En esta etapa, se eligié distintos algoritmos de aprendizaje automético con la
finalidad de comparar resultados y obtener el mejor modelo predictivo. En esta
investigacion se us6é arbol de decision, maquina de vectores y K-NN. Estos

algoritmos son proporcionados por la herramienta SPSS Modeler.

£
N o

Arbol de decisidn K-NN

.':l
Pt

SVMm

Figura 24: Algoritmos de aprendizaje automatico - SPSS Modeler
Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se muestra los modelos creados por cada algoritmo de

aprendizaje:

B
3 50 bla
= — Regfdimiento f
i !
o £ 4 Rendimiento x 5C-Ren..

|
endimiento

a
S
2%
# FIv
> = /’;endimiemu Andlisis

—_— —

> T
A - \b. >
Data_prepe'rada_UNS.s.. Rendimiento Tipo Filtro \‘\\ F
e
origen de datos Rendimiento Rendimiento x $3-Ren..
.

—
L
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b

*
v

.
O

Rendimiento q
/.Anélisis
o

Rendimiento

s

Rendimiento x SKNN-R..

Figura 25: Proyecto de rendimiento académico - SPSS Modeler
Fuente: Elaboracion propia
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Etapa 5: Interpretacion

Arbol de decision — C5, la herramienta nos proporciona informacion sobre que
variables son de mayor relevancia con relacion a la variable rendimiento. Ademas,
nos muestra que el modelo alcanz6 una precision de 85.06% y una tasa de error
de 14.94%

[g: F’Iegarmdoj l'ﬁ‘;‘ DesplegartodoJ
EEEE E-Resultados para el campo de resultado Ref
C)\ B- C_cumparando $C-Rendimiento con Rend
C?'E - [Correctos 74 §506%
: TEela .| Erroneos 13 14,94%
N Anallsmd Total a7
*lmlenm‘
"\\ ’/
y 5
':?'ﬁ y Rendimiento x $C-Ren..
Rendimiento
/ P

Figura 26: Precisién de modelo utilizando arbol de decision - SPSS Modeler
Fuente: Elaboracion propia

Importancia del predictor

Destino: Rendimiento

«Cuantos integrantes hay en su
grupo familiar? 5

Género bioldgico

oCudl estu edad?

&En que tipo de establecimiento B
completd sus estudios H
secundarios?

iConsidera que tiene las
aptitudes suficientes para
culminar el ciclo de manera

iCuantas horas al dia dedicaa
estudiar?

T T T T
0 0,2 04 08 08 10

o

Menos impartante Mas importante

Figura 27: Variables con relevancia utilizando arbol de decision - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 28: Arbol de decision — SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia
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Maquina de Vectores (SVM): A través de la herramienta nos muestra una

precision de 100 % por ende una tasa de error igual a 0

[8: F'Iegartodo] [@@ Desplegartodo]

E-Resultadoes para el campo de resultado
EI--C_omparando $3-Rendimiento con R
100%

Sl
AN
B ;
Analisis
L . | Correctos 87
‘| Erréneos 0 0%
a7

Rendimiento
L N / —— Total
\\\ |
Rendimiento Rendimi

[ £
Figura 29: Precision de modelo utilizando SVM - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia

K-Vecinos: La modelo nos indica que tiene una precision igual a 72.41% y una

tasa de error de 24.59%
B 4 [8: F'IegartodoJ [% DesplegartodoJ
\ rendimiento R
“.. E-Resultados para el campo de resultado R
L=l EI--CUmparandG SKMM-Rendimiento con
o i [Correctos 63 72.41%
Rendimiento C)\ .| Erréneos 24 27,50%
Total a7

\ / Andlisis

I-:/\-,._

Rendimiento

Rendimiento x SKNMN-R..

Figura 30: Precision de modelo utilizando K vecinos - SPSS Modeler

Fuente: Elaboracion propia
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