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RESUMEN

Durante la pandemia del COVID-19, la educacion superior se vio afectada
globalmente, transformandose a un modelo de educacion virtual para preservar
la salud de los estudiantes. A nivel nacional, muchas universidades enfrentan
problemas en cuanto al rendimiento académico de los estudiantes. Este trabajo
se enfoca en estudiantes de la Universidad Nacional de Moquegua (UNAM) y
utiliza técnicas de Machine Learning para clasificar el rendimiento académico de
los estudiantes durante el periodo académico 2020-2021 en dos categorias: bajo
rendimiento y alto rendimiento.

La investigacion se centr6 en estudiantes matriculados en las carreras de
Ingenieria de Sistemas, Ingenieria de Minas, Ingenieria Ambiental, Gestion
Publica y Desarrollo Social, Ingenieria Agroindustrial e Ingenieria Pesquera. Se
utilizaron herramientas como Excel para el analisis preliminar de datos y Python
para el modelado de Machine Learning. La metodologia aplicada fue CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), que permitidé seguir un
proceso estructurado que abarca la comprensiéon del negocio, los datos, la
preparacion, el modelado, la evaluacion y la implementacion.

Se construyeron modelos predictivos utilizando diferentes algoritmos de Machine
Learning y se aplicaron las métricas, esto para cada escuela profesional por
separado ya que durante el proceso del modelado se vio conveniente procesarlo
de esa manera para una mayor efectivada, se realiza 5 modelos(KNN, SVM,
Ramdom Forest, Regresién Logistica y Redes Neuronales) por las 6 carreras
profesionales (EPISI, EPIM, EPIAM, EPGPDS, EPIAY EPIP), y por cada modelo
se aplic6 5 métricas (Accuracy, Precision, Recall, F1 Score y matriz de

confusién), en total se obtiene 150 resultados de las métricas.



El algoritmo Random Forest resulté ser el mas eficiente en los modelos
realizados, destacando en todas las métricas evaluadas (Accuracy, Precision,
Recall, F1-Score). En comparacion con otros modelos, Random Forest mostré
una mayor precision en la clasificacibn de estudiantes aprobados vy
desaprobados, y una excelente capacidad para identificar a los estudiantes con
bajo rendimiento. Asi mismo se determiné las variables con mayor importancia
como prom_nota_final y sum_nota, patrones que caracterizan el rendimiento
académico del estudiante en base a la clasificacion de aprobados y
desaprobados.

La investigacion demostré que Random Forest es el modelo mas adecuado para
clasificar el rendimiento académico de los estudiantes en la UNAM durante la
pandemia del COVID-19. Esta investigacion subraya la importancia de aplicar
técnicas de Machine Learning para mejorar la comprension y gestion del
rendimiento académico en entornos educativos, especialmente en tiempos de

crisis como la pandemia.

Palabras Clave: Machine Learning, CRISP-DM, modelos predictivos,

rendimiento académico, COVID-19.



ABSTRACT

During the COVID-19 pandemic, higher education was affected globally, transforming to
a virtual education model to preserve the health of students. At the national level, many
universities face problems regarding the academic performance of students. This work
focuses on students from the Universidad Nacional de Moquegua (UNAM) and uses
Machine Learning techniques to classify the academic performance of students during
the 2020-2021 academic period into two categories: low performance and high

performance.

The research focused on students enrolled in the careers of Systems Engineering,
Mining Engineering, Environmental Engineering, Public Management and Social
Development, Agroindustrial Engineering and Fisheries Engineering. Tools such as
Excel were used for preliminary data analysis and Python for Machine Learning
modeling. The methodology applied was CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining), which allowed following a structured process that covers business

understanding, data, preparation, modeling, evaluation and implementation.

Predictive models were built using different Machine Learning algorithms and the metrics
were applied for each professional school separately, since during the modeling process
it was deemed convenient to process it in this way for greater effectiveness. 5 models
were created (KNN, SVM, Random Forest, Logistic Regression and Neural Networks)
for the 6 professional careers (EPISI, EPIM, EPIAM, EPGPDS, EPIA and EPIP), and for
each model 5 metrics were applied (Accuracy, Precision, Recall, F1 Score and confusion

matrix), in total 150 results of the metrics were obtained.

The Random Forest algorithm turned out to be the most efficient in the models created,
standing out in all the metrics evaluated (Accuracy, Precision, Recall, F1-Score).
Compared to other models, Random Forest showed greater accuracy in the classification
of approved and failed students, and an excellent ability to identify low-performing

students. Likewise, the variables with the greatest importance were determined, such as
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prom_nota_final and sum_nota, patterns that characterize the student's academic

performance based on the classification of pass and fail.

The research showed that Random Forest is the most appropriate model to classify the
academic performance of students at UNAM during the COVID-19 pandemic. This
research underlines the importance of applying Machine Learning techniques to improve
the understanding and management of academic performance in educational
environments, especially in times of crisis such as the pandemic. Finally, evaluation
metrics will be applied, determining that the most efficient algorithm in prediction is

Random Forest in the 6 professional careers.

Keywords: Machine learning, CRISP-DM, predictive models, academic performance,

COVID-19.
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INTRODUCCION

I. Planteamiento del problema

1.1. Descripcion y formulacion del problema

El rendimiento académico se convierte en un factor critico durante la pandemia por
el COVID-19 puesto que a nivel nacional como mundial se ha tenido un impacto en las
Instituciones de Educaciéon Superior, provocando el cierre de las instituciones, pasando
estas a una educacién virtualizada a modo de salvaguardar la salud de los estudiantes

(Roman, 2020).

En la actualidad, (Roman, 2020) a nivel nacional se cuenta con muchas
universidades tanto publicas como privadas para el desarrollo profesional de los
jévenes, muchos estudiantes buscan el ingreso a dichas universidades y finalmente
poder concluir sus estudios académicos, sin embargo, pocos tienden a tener éxito en la
culminacion de sus estudios universitarios manteniendo un buen rendimiento

académico.

A nivel nacional segun la pagina de SUNEDU se tiene alrededor de 645 325
Postulantes a universidades nacionales como privadas, a partir de dichos postulantes
logran el Ingreso las universidades 341 910 estudiantes, finalmente 111 841 estudiantes

logran ser graduados (SUNEDU, 2021).

De igual manera se tiene diversos inconvenientes en el rendimiento académico,
dando un enfoque a los ingresantes universitarios matriculados desde el afio 2019 al
2020 (Benites, 2021), se referencia que en estos afios se ha estado atravesando
problemas debido a la pandemia del COVID-19, afectando a la comunidad universitaria,
esto debido a ciertos factores socioecondmicos, factores tecnoldgicos y nivel de
clasificacion social, segun se explica en el documento de politica publica redactado por

Rodolfo Benites en el 2021 el cual muestra el impacto que se ha tenido en el rendimiento
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de los estudiantes y factores que generan su buen rendimiento académico, de igual

manera la decadencia del mismo.

El presente trabajo de investigacion esta enfocado en estudiantes de la Universidad
Nacional de Moquegua para la clasificacion del rendimiento académico de los
estudiantes durante el periodo académico 2020 y 2021, aplicando técnicas de Machine
Learning, en el contexto de la pandemia por el COVID 19, estableciendo 2 categorias:

bajo rendimiento académico y alto rendimiento académico.

1.1.1. Formulacion del problema

1.1.1.1. Interrogante General

= A partir de datos de entrada, ¢ se puede comparar modelos predictivos basados
en técnicas de Machine Learning para clasificar el rendimiento académico en
estudiantes de la Universidad Nacional de Moquegua, en el contexto de la
pandemia por el COVID-19?

1.1.1.2. Interrogantes especificas

= ¢ Cudles son los patrones que caracterizan el rendimiento académico del
estudiante en base a la clasificacion de aprobados y desaprobados de

asignaturas cursadas en la UNAM?

= Laconstruccion de un modelo predictivo basado en técnicas de machine learning
¢ podra clasificar a los estudiantes aprobados y desaprobados en las asignaturas

cursadas en la UNAM?

= A partir de los modelos construidos y empleando métricas de evaluacién ;es
posible determinar un modelo que reporte mayor precision para la clasificacion

del rendimiento académico en estudiantes de la UNAM?
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1.2. Objetivos

1.21. Objetivo General

= Comparar modelos predictivos basados en técnicas de Machine Learning, para
la clasificacién de rendimiento académico en estudiantes de la Universidad

Nacional de Moquegua, en el contexto de la pandemia por el COVID-19.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Determinar los patrones que caracterizan el rendimiento académico del
estudiante en base a la clasificacién de aprobados y desaprobados de
asignaturas cursadas en la UNAM.

= Construir un modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning que
pueda clasificar a los estudiantes aprobados y desaprobados en las asignaturas
cursadas en la UNAM.

= Construir modelos y emplear métricas de evaluacion para determinar un modelo
que reporte mayor precisidn para la clasificacion del rendimiento académico en
estudiantes de la UNAM.

1.3. Justificacién e importancia

El rendimiento académico del estudiante universitario ha sido ampliamente
estudiado desde enfoques tradicionales como la estadistica inferencial. Sin embargo, la
creciente complejidad de los datos educativos y la interaccion no lineal de mdultiples
factores requiere técnicas mas avanzadas para identificar patrones ocultos y relaciones
complejas. Las teorias subyacentes del aprendizaje automatico, basadas en la
inteligencia artificial, ofrecen un marco bastante extenso en la construccion de modelos
predictivos capaces de aprender y generalizar patrones a partir de datos masivos y
heterogéneos. Estos métodos permiten superar las limitaciones de los modelos lineales
tradicionales, ofreciendo una comprension mas profunda de los factores influyentes

(Casio Torres, 2024).
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En el ambito practico el uso de técnicas de machine learning (ML) en la prediccion
del rendimiento académico proporciona herramientas efectivas para la identificacion
temprana de estudiantes en riesgo, personalizacién del proceso de ensefianza y mejora
de las estrategias educativas. Aplicar ML en entornos académicos permite analizar
grandes conjuntos de datos que incluyen calificaciones, asistencia, interaccion en
plataformas virtuales y factores socioecondémicos. Esto habilita la toma de decisiones
basadas en datos y mejora la eficiencia de intervenciones como tutorias personalizadas,
asignacion de recursos y estrategias pedagogicas ajustadas a las necesidades

individuales de los estudiantes (Michael Jerez, 2021).

La estimacion del éxito o fracaso académico del estudiante concierne a muchas
disciplinas, esta metodologia no solo tiene el potencial de mejorar la prediccién del éxito
académico, sino también de ofrecer soluciones practicas y orientadas a la accion, que
ayuden a las universidades a gestionar mejor los riesgos y a implementar politicas que

favorezcan la continuidad educativa (Virgo Buluz, 2017).

Por lo tanto, el presente estudio busca poder determinar dichos patrones que
aumentan la eficiencia de modelos de Machine learning, aplicandolos a la universidad
nacional de Moquegua, para el 6ptimo pronostico del rendimiento académico de los
estudiantes universitarios. Para la presente investigacion se utilizaron algoritmos, esto
nos permite hacer una comparativa entre dichos algoritmos, asi mismo al aplicarlo a
nuestro estudio podemos determinar el algoritmo mas optimo, previamente se realiza
un preprocesamiento de la data para identificar los patrones de los estudiantes por

carrera.

La investigacion también busca promover la prevencion de acciones ante posibles
sucesos externos que puedan afectar el desarrollo académico de estudiantes, ya sea
por estados de emergencia, fendmenos naturales, eventos catastroficos, cambios
politicos, eventos como la pandémica del covid 19, entre otros sucesos a largo plazo

como también a corto plazo como paros, incendios, cambio climatico, entre otros de
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manera temporal y esporadicas frente a estos casos se busca que se pueda tomas las

medidas preventivas acordes a los patrones que determinan el rendimiento académico,

de esta manera no se pueda ver afectado muchos estudiantes universitarios de las

distintas universidades.

1.4. Hipétesis
1.4.1. Hipétesis general
= Un modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning, a partir de datos
de entrada, clasifica significativamente el rendimiento académico en estudiantes
de la Universidad Nacional de Moquegua, en el contexto de la pandemia por el
COVID-19.
1.4.2. Hipotesis especificas

Con respecto al Objetivo especifico 1, no se plantea hipdtesis especifica porque

corresponde a un obijetivo descriptivo.

1.5.

La construccion de un modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning
puede clasificar significativamente a estudiantes aprobados y desaprobados en
las asignaturas cursadas en la UNAM.

Dado dos modelos basados en técnicas de Machine Learning, existe al menos
uno que permite clasificar significativamente el rendimiento académico en

estudiantes de la UNAM.

Variables

Variable Independiente

Modelos predictivos basados en técnicas de Machine Learning.
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e Variable Dependiente

Rendimiento Académico.

1.6. Operalizacién de variables

= Variable 1

Variable Independiente (VI): Modelos predictivos basados en técnicas de Machine

Learning.
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Tabla 1: Variable Independiente.

Variable Dimension Indicadores Indicadores Escala
(Nivel 1) (Nivel 2)
1.1.1. Carrera 1 = Ing. Sistemas e informatica
Profesional 2=Ing. Minas
3 =Ing. Ambiental
4= Gestion Publica
5= Ing. Agroindustrial
6= Ing. Pesquera
1.1. Factores
académicos 1.1.2. Facultad 0 = (Ciencias Contables vy
Administrativas.
1= Ingenieriay Arquitectura.
1.1.3. Ciclo I-X= Ciclo
1.1.4. Clasificacion del | 0 = Estudiante 1=Egresado
estudiante 2=Sancionado 3= Retiro
1.1.5. Filial 0 =1lo 1 =Moquegua 2 = Ichufia
1.2.1. Clase social 0 = Extrema Pobreza 1 = Pobre 2 =
1. Patrones que
. . No pobre
Variable caracterizan 122 Trabai 0=Trabaia 1= NoTrabai
Independiente: el -2.2. [rabaja = Irabaja 1 =No lrabaja
Modelos rendimiento 1.2. Factores .
predictivos académico sotioecondmicos 1.2.3. Horas de Trabajo 0 <Horas
basados en 1.2.4. Tipo de Colegio 0 = Publico 1 = Privado
técnicas de
Machine 1.2.5. Seguro Medico 0=SIS 1=Essalud 2=Seguro EPS
Learning

1.3. Factores
psicograficos

1.3.1. Religion 0= Catdlica 1= Evangélica 2=
Adventista 3= Otro

1.3.2. Pasatiempo O=Lectura 1= Videojuegos 2=
Juegos Online 3= Reuniones con
amigos 4= Pasear 5= Otros

1.3.3. Deporte 0= Vdley 1= Futbol 2= Basquet 3=
Natacion 4= Otros

1.3.4. Arte 0= Danza 1= Teatro 2= Musica 3=

Otros

2. Construccién
del modelo

2.1. Modelado del
algoritmo

- KNN

- Super Vector Machine
- Random Forest

- Regresidn Logistica

- Redes Neuronales
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N - Matri Py
22 Evaluacién del atriz de confusion

modelo

3.1. Accuracy

. 3.2. Precision -
3. Métricas de 3.3. Recall -

evaluacion 3.4. F1Score

Nota: Elaboracion propia.

= Variable 2

Variable Dependiente (VD): Rendimiento Académico.

Variable Dimension Indicadores Escala

Variable Dependiente: Estac.lo .del Bajo rendimiento DESAPROBADO
rendimiento

Rendimiento Académico . Alto rendimiento APROBADO
Académico

Tabla 2: Variable Dependiente.

Il. Marco Teorico

2.1. Antecedentes

Julio Valero, Angel Navarro, Alfredo Larios y Janett Julca (2022) publicaron el
articulo “Desercion universitaria: Evaluacion de diferentes algoritmos de Machine
Learning para su prediccion” su investigacion tiene como propésito determinar el
algoritmo de Machine Learning que tiene mejor desemperio para detectar la desercién
universitaria. La poblacién esta compuesta de 652 estudiantes, para los datos de
entrenamiento se utilizé el 30% y para los de prueba el 70% de una data set de 106
datos validos, para el desarrollo de los modelos de clasificacion se utilizé el lenguaje
Python y los algoritmos de KNN, SVM, Regresién Logistica y Arbol de decisién. Se
obtuvo como resultado que el algoritmo K-Nearest-Neighbor con una precision de 0.91,
tiene mejor desempeno para pronosticar la desercién universitaria con las variables

académicas y socioeconémicas de los estudiantes (Valero Julio, 2022).

Segun la publicacion de Anthony Aco, Bryan Hancco y Yasiel Pérez en el articulo

“Analisis comparativo de Técnicas de Machine Learning para la prediccion de casos de
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desercion universitaria” propone a través del uso de técnicas de Machine Learning,
como Regresién Logistica, Naive Bayes, Red Neuronal Perceptrén Multicapa, Arbol de
Decision, Support Vector Machine y Random Forest para predecir casos de la deserciéon
universitaria se compararon en funcibn de métricas de precision, exactitud vy
exhaustividad, donde se concluy6 que la Regresion Logistica (precision 90,34, exactitud
89,84 y exhaustividad 97,28) es la técnica que mejores resultados proporciona para

predecir la desercion universitaria en el dataset considerado (Anthony Aco, 2023).

Segun el articulo titulado "Modelos predictivos del rendimiento académico a partir
de caracteristicas de estudiantes de ingenieria" publicado en 2022 por Andrés Rico y
Nora Gaytan, tiene como objetivo desarrollar y evaluar modelos predictivos que permitan
anticipar el rendimiento académico de estudiantes de ingenieria utilizando diversas
caracteristicas personales y académicas. Los modelos evaluados incluyeron Naive
Bayes, k vecinos méas cercanos y Arbol de decision C4.5. Segun los resultados, Se
analizaron las caracteristicas de cada modelo y se consiguid una exactitud de las
predicciones de alrededor de 65%. El modelo con la técnica Naive Bayes resulto el mas
adecuado para la mayoria de las métricas empleadas en el estudio, principalmente, para
identificar estudiantes en peligro de reprobaciéon. Ademas, se encontrd que el promedio
actual fue la caracteristica mas significativa para la prediccién del rendimiento

académico de los estudiantes participantes en el estudio (Andrés Rico, 2022).

Segun la investigacion de Carlos Rodriguez, Mariel Musso, Eva Kyndt, Eduardo
Cascallar (2021) publicaron el articulo “Artificial neural networks in academic
performance prediction: Systematic implementation and predictor evaluation” que en
espanol es “Redes neuronales artificiales en la prediccion del rendimiento académico:
implementacion sistematica y evaluacion de predictores” (Carlos Rodriguez, 2021).En
esta investigacion tiene como objetivo probar un procedimiento sistematico para
implementar redes neuronales artificiales para predecir el rendimiento académico en la

educacién superior para posteriormente analizar sus predictores(rendimiento
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académico previo, las condiciones socioecondmicas y las caracteristicas de la escuela
secundaria), finalmente se obtuvo una precision del 82% en la clasificacion de
estudiantes con alto rendimiento y una precisién del 71% en estudiantes con bajo

rendimiento, Argentina.

Hassan Zeineddine, Udo Braendle y Assaad Farah (2021) publicaron el articulo
“Enhancing prediction of student success: Automated machine learning approach”, que
en espanol es “Mejora de la prediccion del éxito de los estudiantes: enfoque de
aprendizaje automatico automatizado” (Hassan Zeineddine, 2020). En esta
investigacion aborda el uso de datos académicos y de comportamiento de los
estudiantes para clasificarlos y predecir su futuro rendimiento, utilizando estadisticas
avanzadas y Machine Learning (Datos académicos y comportamientos de los
estudiantes), se aplican los siguientes métodos de clasificacién: Red neuronal artificial,
KNN, Kmeans Clustering, Nave Bayes, SVM Y Arbol de decisién, Obteniendo como
resultado un 70% en la prediccion de fracaso de los estudiantes nuevos y un 83% de

precision en alumnos reprobados.

Segun la investigacién de Antonio Frazier, Joethi Silva, Raquel Meilak, Indranil
Sahoo, David Chan, y Michael Broda (2022), quienes publicaron el articulo “Decision
Tree-Based Predictive Models for Academic Achievement Using College Students’
Support Networks” que en espafiol es “Modelos predictivos basados en arboles de
decision para logros académicos mediante la universidad Redes de apoyo para
estudiantes”. En este estudio, se examina el impacto de las redes de apoyo en el
rendimiento académico de los estudiantes universitarios durante la pandemia de
COVID-19. Se recopilaron datos de 484 estudiantes y se utilizaron modelos predictivos
basados en arboles de decision, incluyendo el algoritmo Random Forest, para clasificar
el rendimiento académico. Los resultados mostraron que diferentes tipos de apoyo
(emocional y educativo) influyen significativamente en la prediccion del éxito académico,

con variaciones segun el grupo demografico. cuantificado por su GPA auto informado,
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utilizando deteccién automatica de interaccion mediante Chi-cuadrado (CHAID), un
algoritmo de arbol de decisiones, y bosque, un algoritmo de bosque aleatorio que utiliza
arboles de inferencia condicional, los modelos predictivos pueden predecir con un 61,2%

- 96,47% de precision (Antonio Frazier, 2022).

2.2. Bases teodricas

2.21. Modelo predictivo

Los modelos predictivos son “modelos” que en respecto al rendimiento especifico
de una unidad en una muestra de uno o mas atributos, o caracteristicas del mismo.
Tiene como objetivo evaluar que probabilidad tiene una unidad similar en una muestra,
la cual difiere en el comportamiento especifico. Con avances en la velocidad de
computacion, los sistemas respecto al modelado por agentes individuales simulan el
comportamiento humano que pueden ser reacciones ante estimulos o escenarios

especificos (Timén, 2017).

Amir Gandomi y Murtaza Haider (2015) sefalan que las técnicas de analisis
predictivo estan basadas en “métodos estadisticos”. Muchos factores requieren el
desarrollo de nuevos métodos estadisticos para big data. Primero, los métodos
estadisticos tradicionales son estadisticamente significativos: se toma una pequena
muestra de poblacion y los resultados son comparados con la capacidad de probar la

importancia de una relacion particular.

Los modelos predictivos son herramientas usadas en estadistica para el
aprendizaje automatico en base a la extraccion de Big Data para poder predecir y
pronosticar resultados probabilisticos con datos histéricos previos (PREDIK Data-
Driven, 2021). Mediante las predicciones se pueden identificar diferentes tipos de
patrones, estas ayudan a las empresas u organizaciones a poder detectar factores que
causan la posible baja de sus obijetivos, finalmente al detectar la problematica y factores

de estos patrones permite a la empresa u organizaciones tomar acciones para prevenir
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posibles bajas, retencién de clientes, optimizar procesos entre otras medidas de

prevencion luego de la deteccion de patrones de satisfaccion (Hernanz, 2024).

Existen muchos tipos de modelos predictivos, estos son utilizados dependiendo

del objetivo y naturaleza de los datos disponibles, entre ellas tenemos:

a. Modelos de regresion: Prediccion de valores continuos (ventas o
precio).

b. Arboles de decision y bosques aleatorios: Clasificaciéon de datos e
identificacion de patrones (predecir comportamientos basados en
caracteristicas)

c. Redes neuronales: Procesa grandes volumenes de datos no
estructurados y complejos (imagenes, texto y reconocimiento de voz)

d. Modelos de series temporales: Predicciones basadas en datos

secuenciales o cronolégicos (ventas mensuales y patrones a largo plazo).

2.2.2. Machine Learning

Machine Learning o aprendizaje automatico es una rama de la Inteligencia
Artificial, en la que utiliza técnicas de analisis de datos que ensefa mediante
computadores a “aprender experiencias”, imitando la naturaleza de la humanidad.
Algoritmos de Machine Learning se basan en métodos computacionales para “aprender”
de la extraccién de datos segun el numero de muestra que se tome, para posteriormente

mejorar su rendimiento (Big Data e Inteligencia Artificial, 2020).

Es importante volver a enfatizar el valor de la automatizacién para elegir un
modelo de prediccién optimo. El estudio de Tuggener et al. confirma la superioridad de
los modelos de aprendizaje automatico generados automaticamente sobre los modelos
disefiados por humanos de (Tuggener, Lukas; Amirian, Mohammadreza; Rombach,
Katharina; Lérwald, Stefan; Varlet, Anastasia, 2019). Luo et al. resalte el costo de

construir y generalizar modelos de aprendizaje automatico que a menudo requieren
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cientos de iteraciones manuales para identificar un modelo de prediccién adecuado y
los hiperparametros correspondientes, y alentar a los investigadores médicos a adoptar

AutoML para la rentabilidad (Salvador, Budka, & Gabrys, 2019).

El Machine Learning traducido en espafnol como “Aprendizaje Automatico” es un
subcampo de la Inteligencia Artificial la cual busca poder resolver el “como construir
programas de computadora que mejoran automaticamente adquiriendo experiencia”

(Bagnato, 2020).

El programa que se crea en ML segun la definicién de Bagnato no es necesario
que el programador indique las reglas que debe seguir para lograr la tarea, lo que busca
es poder mejorar automaticamente. Grandes volumenes de datos que surgen de
diversas fuentes en los ultimos afios y el Aprendizaje Automatico relacionado al campo
estadistico, consiste en poder extraer y reconocer patrones caracteristicos, tendencias

para la compresion de los datos (Bagnato, 2020).

El estudio de Tuggener ciertamente confirma que dichos modelos de aprendizaje
automatico, las cuales son generadas automaticamente, “superan a los modelos
disenados por humanos”. Luo destaca el poder construir y generalizar modelos de
aprendizaje automatico, a menudo requieren muchas iteraciones manuales para
seleccionar un modelo predictivo correcto y los hiperparametros que sean
correspondientes, se incentiva a los investigadores poner una mayor atencion en
adoptar AutoML para mejorar la rentabilidad y modelos en el sector de medicina

(Salvador, Budka, & Gabrys, 2019).

Los algoritmos de ML intentan utilizar una menor cantidad recursos para
“entrenar” volumenes de datos grandes para que asi mismo puedan ir aprendiendo por
si mismos. Se subdividir el ML en 2 grandes categorias: Aprendizaje Supervisado o

Aprendizaje No Supervisado.
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Se encuentra los algoritmos mas utilizados en Inteligencia Artificial: Arboles de

Decision, Regresion Logistica, k Nearest Neighbor, SVM,Redes Neuronales Artificiales.

A. Arboles de Decisién. Los arboles de decision o arboles de clasificacion
no son modelos estadisticos basados en la estimacién de parametros de las ecuaciones
propuestas, por lo tanto, no se necesita estimar modelos estadisticos formales, los
arboles de decisién son algoritmos de analisis en base a particiones continuas.
Adecuados cuando hay una gran cantidad de datos, una de sus ventajas es ser
descriptivos, toman decisiones de modelo de facil comprension e interpretacion, y
exponen patrones complejos en estructuras de datos, estos no pueden ser faciimente

interpretados ni detectados por métodos tradicionales de regresién (Parra, 2019).

Técnica de interpretacion y descomposicion que utiliza un proceso de particion
secuencial, iterativo y descendente, comenzando con la variable dependiente,
combinando las variables independientes para formar grupos homogéneos. La

identificacion especial incluye los casos recogidos en una muestra (Parra, 2019).

B. Regresion Lineal. La regresion lineal puede considerarse un algoritmo
de machine learning. En la Seccion 27.8 del libro “Analisis de datos y algoritmos de
prediccidn con R”, la regresion lineal es a veces demasiada rigida para ser util. Ademas,
tiende a servir como enfoque de partida: busca mejorar el enfoque a uno mas complejo,
probablemente se deba continuar con la regresion lineal. Para establecer rapidamente
la conexion entre la regresion y el machine learning, se reformula el estudio de Galton
con alturas, una variable continua (Irizarry, Introduccion a la ciencia de datos, 2021).

C. k Nearest Neighbor. K-Nearest-Neighbor es un algoritmo que basado
en instancia de tipo supervisado de Machine Learning. Puede usarse para clasificar
nuevas muestras (valores discretos) o para predecir (regresién, valores continuos). Al
ser un metodo sencillo, es ideal para introducirse en el mundo del Aprendizaje
Automatico. Sirve esencialmente para clasificar valores buscando los puntos de datos

“‘mas similares” (por cercania) aprendidos en la etapa de entrenamiento (ver 7 pasos
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para crear tu ML) y haciendo conjeturas de nuevos puntos basado en esa clasificacion
(Zegarra, 2020).

D. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM). Las maquinas de vectores
de soporte (SVM) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado que se
utilizan para desarrollar métodos relacionados con problemas de clasificacion vy
regresion. Como ocurre con la mayoria de los métodos de puntuacion supervisados, las
entradas (puntuaciones) se tratan como vectores p-dimensionales (lista de p numeros).

(Parra, 2019).

SVM es un modelo que comienza con un conjunto de muestras de entrenamiento
que podemos etiquetar en diferentes clases y representar estas muestras en puntos en

el espacio para tratar de hacer coincidir los patrone (Parra, 2019).

E. Red neuronal artificial (RNA). Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un
modelo matematico inspirado en el comportamiento bioldgico de las neuronas y en cémo
se organizan formando la estructura del cerebro. Las redes neuronales intentan
aprender mediante ensayos repetidos como organizarse mejor a si mismas para
conseguir maximizar la prediccion (Parra, 2019). Para ello, cada neurona contiene un
bloque de suma donde se “suma la entrada después del peso y una funcién de
activacion donde se calcula la salida después de recibir el resultado del bloque total’.
Los pesos representan la fuerza de la conexién entre las neuronas y la informacién que
la red usa para reducir los errores en la salida. En general, cualquier RNA se puede
caracterizar por (1) una disposicion de conexiones entre neuronas (llamada topologia),
(2) un enfoque para obtener la fuerza o el peso de las conexiones (llamado algoritmo de
entrenamiento o aprendizaje), y (3) la funcién de activacién (Carlos Rodriguez, Artificial
neural networks in academic performance prediction Systematic implementation and
predictor evaluation, 2021) (Carlos Rodriguez, Artificial neural networks in academic

performance prediction: Systematic implementation and predictor evaluation, 2021).
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Existen actualmente mas de 40 paradigmas de redes neuronales artificiales. Se estima

que tan so6lo cuatro arquitecturas:
1. el modelo perceptrén multicapa (MLP),
2. los mapas autoorganizados de Kohonen, (SOFM),
3. el vector de cuantificaciéon (LVQ) y
4. las redes de base radial (RBF)

El modelo mas utilizado es el perceptron multicapa, que abarca el 70% de las
aplicaciones, dado que se ha demostrado que este modelo es un aproximador universal

de funciones (Funahashi, 1989).

2.2.3. Métricas de comparacion.

A. Precision. Segun lo estable (Westreicher, 2020) la precision es lograr la
minima dispersion al momento de hacer una medicion o de realizar una tarea. Se refiere
a que todas las mediciones hechas de manera repetida han arrojado un resultado
similar. Asi, cuanto menor sea la diferencia entre los resultados, mas precisos seran

estos.

TP
TP+ FP

precision =

Fuente: Pattern Recognition and Machine Learning por Christopher M. Bishop (2006).

La precision dependera de distintas variables como el instrumento de medicion,
la persona encargada de medir, la ocurrencia de hechos inesperados y las
caracteristicas de la propia variable a analizar. Recordemos, por ejemplo, que existen

los procesos estocasticos que no se pueden predecir como los desastres naturales.
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B. Recall. La métrica de exhaustividad (Recall) nos va a informar sobre la
cantidad que el modelo de machine learning es capaz de identificar. Es decir, el modelo
solo es capaz de identificar un 25% de los clientes que estarian interesados en adquirir
el producto. Esto significa que el modelo del ejemplo sblo es capaz de identificar 1 de

cada 4 de los clientes que si aceptarian la oferta (Heras, 2020).

TP
TP+ FN

recall =

Fuente: Survey on Performance Metrics for Classification de S. S. Keerthi (2013)

C. Accuracy. La exactitud (accuracy) mide el porcentaje de casos que el
modelo ha acertado, es la relacién entre el numero de predicciones correctas y el
numero total de muestras de entrada, segun (Mishra, 2018). Funciona bien, solo si hay

igual numero de muestras pertenecientes a cada clase.

TP +TN

Exactitud —
XACNC = TP TN + FP + FN

Fuente: Deep Learning de lan Goodfellow, Yoshua Bengio y Aaron Courville (2016)

D. F1 Score. Es una métrica de evaluacién del aprendizaje automatico el
cual nos permite medir un modelo, la métrica nos calcula cuantas veces un modelo
realiza una prediccion de manera correcta de cierto conjunto de datos, la métrica es mas
equilibrada cuando el conjunto de datos tiene a misma cantidad de muestras (Gonzales

J., 2024).

T — 9 Precisién x Recall

Precisién + Recall

Fuente: The F1 Score: How It Helps You Find The Right Classification Model en Towards Data Science

(2018).
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2.2.4. Matriz de confusién

La matriz de confusion es una herramienta fundamental en la evaluacion
de modelos de clasificacion supervisada. Consiste en una tabla que compara las
predicciones del modelo con los valores reales, permitiendo identificar
correctamente las predicciones acertadas y los errores cometidos. Los
componentes principales de esta matriz son: Verdaderos Positivos (VP),
Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN). A
partir de estos valores, se pueden calcular métricas como la precision, la
sensibilidad (recall) y la medida F1, que ofrecen una vision detallada del

rendimiento del modelo ( (Fawcett, 2006)).

Figura 1
Matriz de confusion y métricas de rendimiento comunes calculadas a partir de ella.

True class
o] n
ot FP ot — TP
Ip rate = - tp rate =
Y True False
Positives Positives
Hypothesized i TP ‘ TP
WS = e T als ———-
class precision = 7505 recall =
N False True
Negatives Negatives ) TPLTN
accuracy = PJ:_\'
. 2
Column totals: P N F-measure = ———2————
1/precision+1/recall

Nota: obtenido de articulo publicado por Institute for the Study of Learning and Expertise, 2164 Staunton

Court.

2.2.5.Label Encoding
El Label Encoding es una técnica de preprocesamiento utilizada para
convertir datos categoricos en valores numéricos. Cada categoria en una
variable se asigna a un numero entero unico. Esta transformacion es esencial
para que muchos algoritmos de aprendizaje automatico puedan procesar datos
categéricos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que esta codificacién

puede introducir relaciones ordinales no deseadas entre las categorias, lo que

32



podria afectar negativamente el rendimiento de ciertos modelos (Nitesh V.

Chawla, 2002).

2.2.6.0ne Hot-Encondig

Para evitar las posibles relaciones ordinales introducidas por el Label
Encoding, se utiliza el One-Hot Encoding. Esta técnica transforma cada
categoria en una nueva columna binaria (dummy variable), donde un '1" indica la
presencia de la categoria y un '0' su ausencia. Aunque este método previene la
introduccion de relaciones no deseadas, puede aumentar significativamente la
dimensionalidad del conjunto de datos, especialmente cuando las variables

categoricas tienen muchas categorias unicas (Khoshgoftaar, 2020).

2.2.7.Smote

2.2.8.

SMOTE es una técnica disefiada para abordar el problema de conjuntos
de datos desbalanceados, donde una o mas clases estan subrepresentadas. En
lugar de simplemente replicar instancias de la clase minoritaria, SMOTE genera
nuevas muestras sintéticas creando ejemplos que son combinaciones lineales
de las caracteristicas de las instancias existentes de la clase minoritaria. Este
enfoque ayuda a los modelos de clasificacion a aprender mejor las fronteras de
decision para la clase minoritaria, mejorando asi su capacidad predictiva en

presencia de datos desbalanceados (Nitesh V. Chawla, 2002)

Rendimiento académico

Rendimiento académico nos hace referencia a una evaluacién del conocimiento

adquirido, ya sea en el ambito escolar, terciario o universitario. Se denomina a un

estudiante con buen rendimiento académico cuando este obtiene las calificaciones

positivas en examenes rendidos durante un determinado periodo (Gardey, 2008).
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Se define también como rendimiento académico como ele producto de la
asimilacién del contenido de programas de estudios, expresados en calificaciones

dentro de una escala convencional (Figeroa, 2004).

Segun Solano (2015), El estudio del rendimiento escolar constituye, hoy en dia,
un tema destacado en la investigacion educativa. Para nuestra sociedad actual,
caracterizada por la informacién continua de informacion desde distintos medios, con
poco valor, el gran desafio de la educacién es transformar esa gran cantidad de
informacion en conocimiento personal valido para poder desenvolverse con eficacia en
la vida. De ahi que logra el éxito o el fracaso en los estudios es de vital importancia para
el futuro profesional individual.

También se define como rendimiento académico como el producto de la
asimilacién del contenido de programas de estudios, expresados en calificaciones
dentro de una escala convencional (Figeroa, 2004).

Se realiza un escrito que tiene como objetivo mostrar conceptualmente las
relaciones y complejidades que se atraviesan para dar como resultado la nota y el
promedio académico de un estudiante, para ello se utilizé la estrategia de meta analisis,
recoleccion de informacion conceptual, que con un sistema de analisis de clasificacion
e interpretacion de la informacion (Erazo, 2016).

E. Clasificacion de rendimiento académico

° Bajo rendimiento

El bajo rendimiento, en la mayoria de las sociedades, centrado en
condiciones sociales, la familia, o el centro de estudios. Este es un problema
frecuente y tiene mdltiples causas, las alteraciones que lo caracterizan se
expresan fundamentalmente en las areas de funcionamiento cognitivo,

académico y conductual (Shapiro, 2011).
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Martines (1981) analiza el bajo rendimiento como fruto de la inhibicion
intelectual que lleva al alumno a una desvinculacidn mas o menos permanente

de las tareas y consecuentemente a la falta de éxito (Mufioz, 1981).

° Alto rendimiento

El rendimiento académico se refiere a una evaluacion del conocimiento
del estudiante, en el ambito académico. Se denomina como estudiante con
buen rendimiento académico a aquel que obtiene calificaciones positivas en los
examenes rendidos durante el dictado de los cursos. Ademas, se supone que
esta es la capacidad del estudiante para poder responder a un estimulo
educativo. En este sentido, “el rendimiento académico esta vinculado a la

aptitud del estudiante” (Gonzales, 2003).
2.2.9.COVID-19

La enfermedad por coronavirus (COVID-19) es una enfermedad infecciosa
causada por el virus SARS-CoV-2.

Segun la Organizacion Mundial de la Salud la mayoria de las personas
infectadas con el virus padecen una enfermedad respiratoria de leve a moderada y
desaparecen por si solas sin un tratamiento especial. Sin embargo, algunos tienden a
enfermar gravemente y necesitan atencion médica. Los adultos mayores y las
personas con afecciones médicas subyacentes, como enfermedades
cardiovasculares, diabetes, enfermedades respiratorias cronicas o cancer, Tienden a
tener mas probabilidades de desarrollar enfermedades graves. Cualquier persona,
independientemente de su edad, puede contraer COVID-19 y enfermarse gravemente
O morir.

El virus puede propagarse desde la boca o nariz de una persona infectada en
pequenas particulas liquidas cuando tose, estornuda, habla, canta o respira. Es
importante adoptar buenas practicas respiratorias, por ejemplo, tosiendo en la parte

interna del codo flexionado, y quedarse en casa y autoaislarse hasta recuperarse si se
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siente mal Organizacién Mundial de la Salud. (s.f.). Enfermedad por coronavirus

(COVID-19).

2.3. Definicion de termino

2.3.1.Redes Neuronales
Las redes neuronales realizan la funcién de imitar el funcionamiento de redes
neuronales de los organismos vivos, lo que son un conjunto de neuronas conectadas
entre si y llegan a trabajar en conjunto, creando conexiones de aprendizaje. Las redes
neuronales son un modelo para encontrar una combinacion de parametros que sea
ajustable, la cual se denomina “entrenar” a la red neuronal, para posteriormente ser

utilizada para hacer predicciones o clasificaciones (JULIAN, 2014).

2.3.2.Rendimiento
El rendimiento esta referido a la proporcién entre los medios empleados para
obtener algo y el resultado que puede obtenerse de este. También se le conoce como

rendimiento al beneficio o el provecho que se brinda a algo o alguien (Merino, 2008).

2.3.3.Académico
Académico proviene del griego “akademia” (lugar ubicado en las afueras de
Atenas donde Platén se reunia a estudiar), por lo tanto, este es utilizado para denominar
a los individuos, entidades, objetos o proyectos que se relacionan con niveles superiores

de educacion (Bembibre, 2009).

2.3.4. Aprobado
Calificacién minima de aptitud o idoneidad en un examen o una materia “Dar por
bueno algo y dar a alguien, o conseguir alguien, la calificacion de aprobado en una

prueba” (RAE, 2010).
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2.3.5. Desaprobado
Reprobar, no asentir a algo, no aprobar, dar por malo. (RAE, 2021).
2.3.6. Factor Académico
Garbanzo (2007) se refiere al factor académico como aquellos relacionados “con
las caracteristicas en cuanto a estructura y funcionamiento de la institucién educativa
que el estudiante percibe durante el proceso académico” (p. 49). Ademas, se considera

en el desarrollo de las actividades académicas durante su permanencia en la institucion.

2.3.7. Factor Socioeconémico

Espejo (2012) sostiene que “los estudiantes pertenecen a entornos sociales
como familia, universidad, y ambito laboral por lo que las caracteristicas de cada uno de
ellos son determinantes en la trayectoria académica del estudiante” (p. 118). Estos
elementos considerados como factores sociales constituyen caracteristicas internas o
externas del individuo, los cuales estan vinculados a la trayectoria académica del

estudiante.

2.3.8.  Perfil psicografico

El perfil psicografico describe las caracteristicas y las respuestas de un individuo
ante su medio ambiente (agresividad o pasividad, resistencia o apertura al cambio,
necesidad de logro, etcétera.). Ejemplo: Personalidad, estilos de vida, intereses, gustos,

inquietudes, opiniones, valores

. Metodologia

3.1. Tipoy nivel de investigacion

El siguiente proyecto es una investigacion tecnoldgica y segun su proposito
es una Investigacién aplicativa ya que se busca dar solucion a un problema,
segun la definicion de Hernandez-Sampieri, (2010). El proyecto es una

investigacion aplicada de tipo cuantitativa, tiene un nivel predictivo y se centra
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3.2.

3.3.

3.3.1.

en el uso de modelos para predecir el rendimiento académico de los estudiantes.
Ademas, tiene un enfoque comparativo al evaluar cual de los modelos

predictivos es mas efectivo para clasificar dicho rendimiento.

El disefio es descriptivo se caracteriza por su enfoque en la observaciéon y
descripcion detallada de los fendmenos tal como se presentan en su contexto
natural, sin la intervencién directa o manipulacion de las variables. Segun
Hernandez-Sampieri, Fernandez, y Baptista (2014), el disefio descriptivo busca,
principalmente, "describir las caracteristicas de un fendmeno o la relacién entre

variables sin modificar el entorno en el que se encuentran".

En el ambito educativo, por ejemplo, este enfoque permite analizar el
rendimiento académico de los estudiantes, sus actitudes hacia el aprendizaje y
el impacto de distintos factores en su desempeno, sin alterar las condiciones del

entorno educativo (Hernandez-Sampieri, 2014).

Ambito temporal y espacial

La investigacién realizada actualmente esta basada a partir de registros
propios de la Universidad Nacional de Moquegua (UNAM) solicitados a la oficina
de DASA, el enfoque fue en el periodo académico 2020 y 2021 en el contexto

del covid-19

Poblacién y muestra

Poblacién

Se tomd como poblacién a los estudiantes de la Universidad Nacional de
Moquegua. A continuacion, se muestra a los estudiantes matriculados en la
UNAM durante el afo 2008 hasta el 2024 por escuelas profesionales (EPISI,

EPIM, EPIAM, EPGPDS, EPIA 'y EPIP).

38



Tabla 3
Cantidad de matriculados de pregrado por Escuela Profesional

N Fatultad sede [ Fillal 200 B2 2009-1 2009-2 2010-1 2010-2 2011-1 2001-2 2012-1 2012-2 2013-1 2013-2

2014-1 2014-2

1| FACA |INGENIERIA AGROINDUSTRIAL MOQUEGUA | 44 42 fi] pE] 105 %8 124 118 148 156 180 197 200 188 175
2| FACIA [INGENIERIA CIVIL MOQUEGUA 1] o o o o 0 0 0 o 0 1] o 1] o 1] o
3| FACA [INGENIERIA DE MINAS MOQUEGUA | 43 38 i) n 104 ko) 132 119 156 179 187 219 211 211 215 220
FACIA | INGENIERIA AMBIENTAL no 45 43 78 75 110 w7 139 133 164 178 175 192 153 13 prd 17
FACIA |INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA o a4 35 73 57 a5 82 11 107 135 131 134 126 136 135 145 142
FACIA | INGEMIERLA PESOUERA o 45 ¥ a7 B0 69 64 s ] n B0 81 55 49 54 A8 60 52
FACIA [INGENIERIA AGROINDUSTRIAL WCHUTA 1] [] 25 19 36 19 19 17 14 28 19 24 23 22 18 10
B | FACK |INGEMIERIA DE MINAS CHURA a o o o o a o a o a o o (1] o 17 12
S| FACIA [INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA ICHURNA o [}] 25 16 35 24 24 21 16 31 21 29 238 20 17 14
[10] Faccs |ConTABILIDAD MOQUEGUA 0 o o 1] 0 0 o 0 o 1] o o 0 o 0 o
11| FACCS [DERECHO MOQUEGUA a 1] a o o o 0 o 0 a '] ] 1] [} o [']
12| FACCS |GESTION PUBLICA ¥ DESARROLLO SOCIAL MOQUEGUA | 42 A0 80 el 113 105 139 127 157 189 180 219 212 235 230 246
13| FACCS [ADMINISTRACION [[1s] ] o ] '] ] 1] ] 1] '] ] ] ] o o ] [}
14 FACCS [Of no o o 0 L] ] 0 o o o 0 2 o 1] o 1] o
15| FACCS [DERECHO o ] '] ] 1] o 4] ] 1] L] o [+ ] 1] o 1] ']
[16] FACKSA |MEDICINA MOQUEGUA 0 o 0 1] o 4] 0 0 o 1] o 1] 1] o 1] o
TOTAL] 263 | 237 | 506 | 450 | 667 | 598 | 777 | 714 | 870 | 973 | 961 | 1055 | 1062 | 1072 | 1099 | 1101

Fi 2016-1 20162 2017-1 2017-2

234 | 204 | 196

a
&
E:
3

Es x 2
FACIA [INGENIERIA AGROINDUSTRIAL M EGUA | 177 175 177 181 153 197 188 2

1
2| FACIA_[INGENIERIA CIVIL MOOUEGUA| 0 [ ] ] [1] o [ 0 | 62 [ a0z | 143 [ 164 215 | 237 | 263
E] MOGUEGUA| 210 | 223 | 241 | a%0 309 | 327 | 3aa | 405 | 307 | 431 | 4a6 | ads 424 | 419 | 377
4 o 717 | 230 [ aa5 | ;2 312 | 324 | 354 | 366 | 368 | 373 | 412 | 303 35 | 336 | 325
5 INGENIERIA D SISTEMAS E INFORMATICA o 130 | 126 | 149 | 145 146 | 140 | 166 | 188 [ 101 | 218 | 267 | 267 259 | 277 | 299
n o 57 | 51 | |71 B5 | m 103 | 10 | 105 [ 108 | 135 [ w0 | w02 | w2 | o1 | 72
H TCHURA 0 0 ]
B ICHURA 3 | 13 [ | 3 3 E 3 ]
) INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA ICHURA 1 []
10| FACCS [CONTABILIDAD MOOUEGUA [1] 3 ERS =]
11| FACCS MDQUEGLA o 2 | 5 | e
13| FACCS |GESTION PUBLICA ¥ DESARROLLD SOCIAL MOQUEGUA] 246 | 275 | 200 | 304 | 313 [ 323 | 335 | 364 | 375 359 | a5y | 446 | 423 [ 418 | a26 | 4z
13| FACCS |ADMINISTRACION [IT:] 57 | o4 | 334 | 159 | 178 | 200 | 214 | 248
14| FACCS |CONTABILIDAD o [] [ a 12 12 E7]
|15] FACCS |DERECHO [T+ a o a 22 19 54
16| FACISA |MEDICINA MOOUEGUA [] 0 a0 | 38 | 72 | 68 | 138
TOTAL| 1070 | 1097 | 1203 | 1264 | 1327 | 1397 | 1440 | 1534 | 1651 | 1753 | 1930 | 2216 | 2262 | 2229 | 2381 | 2365 | 3549

FUENTE: SISTEMA SIGEUN (MODULO DASA), 2024
3.3.2. Muestra
Se tomdé como muestra a estudiantes de la Universidad Nacional de
Moquegua matriculados en los ciclos académicos 2020-1 al 2021-2 de las
carreras profesionales: Ingenieria de Sistemas e Informatica, Ingenieria de
Minas, Ingenieria Ambiental, Gestion Publica y Desarrollo Social, Ingenieria

Agroindustrial e Ingenieria Pesquera.

ACIA_|INGENIERIA AGROINDUSTRIAL MOOUEGLIA
ACIA_|INGENIERIA CIVIL MOOUEGUA | 0 [ [ o 0 0 o 0 0 | 62 | w2 | 143 [hes [ 192 | 215 | 237 | 263
ACIA_|INGENIERIA DE MINAS MOOUEGUA| 230 | 223 | 241 | 250 | 268 | 309 | 327 | 3ealf 405 | 397 | 431 | a8 6 | 430 | a2 | a9 | 37
ACIA_|INGENIERIA AMBIENTAL i) 217 | 230 | 245 | 772 | 283 | 312 | 324 | 354 366 | 368 | 373 | a1z [fees | 3 355 | 336 | 325
5 | FACIA_|INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA o 130 | 126 | 149 | 145 | 162 | 146 | 149 | 166 184 | 191 | 218 | 267 |fo67 | 2 250 | 277 | 299
n INGENIERIA PESCIUERA o 57 | 51 | 7 | 72 | s | BS | & 13l 120 | 105 | 109 | 115 [Woo | w2 | we | . | 72
H INGENIERIA AGROINDLISTRIAL CHUTA, o [ 0
8| FACIA_[INGENIERIA DE MINAS ICHURA 3 | 13 | a9 | 3 3 2 E 1]
9| FACIA_|INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA ICHURA [ []
10| FACCS [CONTABILIDAD MOOUEGUA [1] 3 ERS 54
11| FACCS |DERECHO MOOUEGLA [ 22 | 3 | &6
12| FACCS |GESTION PUBLICA ¥ DESARROLLD SOCIAL MODOUEGUA| 246 | 279 | 201 | 30a | 313 | 323 | 335 | 3s4 f§l 375 359 | ast 6 | 423 | 418 | 426 | 428
13| FACCS |ADMINISTRACION Lo 57 | o4 | 134 [fhse 8 | 202 | 214 | 248
14| FACCS |CONTABILIDAD o [] [ a 12 12 E7]
15| FACCS |DERECHO [IT=] [0 [l 2 19 | 54
16| FACISA |MEDICINA MOOUEGUA a o |Mao | 38 | 72 | 68 | 138
TOTAL| 1070 | 1097 | 1203 | 1264 | 1327 | 1397 | 1440 | 153aff 1651 | 1753 | 1939 | 2216 | #2762 | 2229 | 2381 | 2365

3.4. Instrumentos

- Excel

Se utilizé Excel para el analisis preliminar de la informacién contenida

en nuestra base de datos antes de iniciar el proceso de modelado de Machine
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3.5.

Learning. Excel permitié realizar un analisis exploratorio de los datos,
identificando  correlaciones iniciales entre variables, visualizando
distribuciones y valores atipicos, y realizando una segmentacién basica de
los datos mediante tablas dinamicas. Ademas, ayudé a comprender mejor
las caracteristicas de las variables y a tomar decisiones sobre el
preprocesamiento de los datos, como la normalizacién o la eliminacion de

datos irrelevantes.

- Python

Python fue la herramienta central para llevar a cabo el procesamiento
de datos y la construccién de los modelos de Machine Learning. Utilizando
bibliotecas como Pandas y NumPy, se realizaron tareas para el
preprocesamiento, como la limpieza de datos (eliminacién de valores nulos,
codificacion de variables categoricas, y tratamiento de valores atipicos) y la
transformacion de caracteristicas (normalizacién, escalado, etc.), lo que
permiti6 preparar los datos de forma adecuada para el modelado.
Posteriormente, se emplearon bibliotecas de Machine Learning como Scikit-
learn para entrenar modelos supervisados de clasificacién y regresion,
evaluando su desempefio mediante métricas como precision, recall y F1-

score.

Procedimientos

La metodologia CRISP-DM, segun sus siglas “Cross-Industry Standard
Process for Data Mining”, es un método probado para orientar trabajos de
mineria de datos.

Se propone en el nivel mas alto seis fases para el proceso de mineria de
datos, segun se muestra en la figura 3. Se muestra las 6 fases de la metodologia
Crisp DM: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacién

de los datos, modelado, evaluacién e implementacion (Santos, 2008).
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Figura 2
Metodologia CRISP-DM.
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Nota: Tomado de la pdgina oficial de IBM.

La sucesion de fases no es necesariamente rigida, por lo tanto, en la actual
investigacion se estard tomando como referencia la Metodologia CRISP-DM
iniciando en la fase 2 “entendimiento de los datos” hasta la fase 5 para el
desarrollo del “modelado” es decir el modelo predictivo.

Los procedimientos para seguir la construccion del modelo predictivo estan
alineados a las fases de la metodologia CRISP-DM, los cuales son:

- Comprension del negocio

- Comprension de los datos

- Preparacion de los datos

- Modelado

- Evaluacién

- Implementacién
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Figura 3
Diagrama de la Metodologia Crisp-DM adaptado a la investigacion actual.

Comprensidn del negocin: se Comprensian de los datos: Analisis de
analiza los objetivos estratégicos [T  lasvariables, datos o registros a ser l
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rendimiento académico 4—]

Modelamiento: Seleccidn del modelo o ;
fadelos adestiades. Eonstriiceidn dal aplican tecnicas para cony

Metricas de evaluacion: para ioe ditne-am un formeto: lealbl
comorobar |a validez de los modelo utilizando tecnicas de 05 QaL0S 8n unformato Iegibie
R por maquina {|abel encoding y

One-Hot-Encoding) v s
balanceo de los d

i i v aprendizaie a
madelos predictivos se utilizd el madelado y aprend

con el 70% de los d

30% de los datos como test

(Accuracy, Precision, Recall, Fl (KNN, SYM, Randam Farest, Regresidn

Score) Logistica, Redes Neuronales) I

3.5.1. Comprensioén del negocio
En esta seccidn se plantea los objetivos y requisitos del proyecto en el
enfoque del negocio, en decir tomando a la institucion UNAM como
perspectiva para poder clasificar el rendimiento académico de sus
estudiantes de 6 carreras profesionales durante la curricula 2016 aplicando
modelos predictivos basados en machine learning.

Figura 4
Objetivos Institucionales de la UNAM

Obtenido del Plan Estratégico Institucional 2022-2024
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3.5.2. Comprension de los datos

Tabla 4

Cantidad de estudiantes por carreras profesional por ciclo académico

N* Facultad Escuela Profesional Sede / Filial 2016-1 2016-2 2017-1 2017-2 2018-1 2018-2 2019-1 2019-2 2020-1 2020-2 2021-1 2021-2 2022-1 2022-2 2023-1 2023-2 2024-1
1| FACIA [INGENIERIA AGROINDUSTRIAL MOQUEGUA | 177 | 175 [ 177 | 181 | 185 | 193 | 197 | 188 | 201 | 198 | 213 | 246 | 247 | 231 | 234 | 204 | 19
2| FACIA |INGENIERIA CIVIL MOQUEGUA| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 62 | 102 | 143 | 164 | 192 | 215 | 237 | 263
3| FACIA |INGENIERIA DE MINAS MOQUEGUA | 210 | 223 | 241 | 259 | 268 | 309 | 327 | 344 | 405 | 397 | 431 | 448 | 446 | 430 | 424 | 419 | 377
4| FACIA |INGENIERIA AMBIENTAL L0 217 | 230 | 245 | 272 | 283 | 312 | 324 | 354 | 366 | 368 | 373 | 412 | 393 | 374 | 355 | 336 | 325
5| FACIA |INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA L0 130 | 126 | 149 | 145 | 162 | 146 | 149 | 166 | 184 | 181 | 218 | 267 | 267 | 261 | 259 | 277 | 299
6| FACIA |INGENIERIA PESQUERA IL0 57 51 n 72 81 85 88 103 | 120 | 105 | 109 | 115 | 100 | 102 | 102 | 81 n
7| FACIA |INGENIERIA AGROINDUSTRIAL ICHURA 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8| FACIA |INGENIERIA DE MINAS ICHURA 19 13 29 31 35 29 20 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9| FACIA |INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA ICHURA 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10| FACCS |CONTABILIDAD MOQUEGUA| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 E) 64
11| FACCS |DERECHO MOQUEGUA| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 i1 66
12| FACCS |GESTION PUBLICAY DESARROLLO SOCIAL MOQUEGUA | 246 | 279 | 291 | 304 | 313 | 323 | 335 | 364 | 375 | 375 | 399 | 451 | 446 | 423 | 418 | 426 | 428
13| FACCS |ADMINISTRACION Lo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 57 94 134 | 159 | 178 | 202 | 214 | 248
14| FACCS |CONTABILIDAD L0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12 12 39
15| FACCS |DERECHO L0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 19 54
16| FACISA |MEDICINA MOQUEGUA| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 40 38 7 68 118

TOTAL| 1070 | 1097 | 1203 | 1264 | 1327 | 1397 | 1440 | 1534 | 1651 | 1753 | 1939 | 2216 | 2262 | 2229 | 2381 | 2365 | 2549

Nota: Registro de matriculados, se filtré por curricula 2016 y escuelas profesionales (EPISI, EPIM, EPIAM,
EPGPDS, EPIA y EPIP)

Tabla 5
Cantidad de registros de estudiantes por carrera profesional

Carreras Cantidad Curricula
Profesionales registros
EPISI 316 2016
EPIM 259 2016
EPIAM 483 2016
EPGPDS 498 2016
EPIA 276 2016
EPIP 137 2016
TOTAL 1969 2016
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Tabla 6

Ejemplo de comportamiento de los datos para luego procesarlos

2018-1 2018-l1 2019-1 2019-I 2020-1 2020-11 2021-1 2021-11 2022-1 2022-lI
E1l I Il Il v \' Vi VI Vil IX X
E2 I I [ v V VI Vil Vi IX
E3 [ Il Il \Y \' Vi Vi Vil
E4 I Il Il v v VI Vi
ES I Il M 1\ vV Vi
E6 I Il I v Vv
E7 I Il I v V VI Vi
E8 I I Il Il v vV Vi Vil Vil
E9 I Il 1l Il v
E1l 0l v \Y Vi Vil Vil IX X
0

Se toma como referencia E1 como simbolo de la interaccion que tiene un estudiante durante un fragmento
de los ciclos de la UNAM, se toma como fragmento de muestra de estudio del ciclo 2020-1 hasta 2021-1l,
toda esa seccion de toma como muestra para obtener el registro de cada estudiante con toda la
informacion a lo largo de su carrera universitaria pertenecientes a la curricular 2016, mediante estas

variables se podrd realizar un modelo para clasificar el rendimiento académico de los estudiantes.

3.5.3. Preparacion de los datos

En este apartado se realiza el pre-procesamiento de los datos, seleccion

de datos, limpieza de datos, formateo de datos, construccién de datos.

Inicialmente se cuenta con 21 variables de 44875 registros (los datos
académicos 2020-1 hasta 2021-Il) y los datos socioeconédmicos con 62 variables
de 2805 registros (los datos académicos 2020-I hasta 2021-Il) de las curriculas

2008, 2012, 2016 y 2020 clasificadas por curso llevado en cada matricula.

A continuacion, se muestra la data académica inicial dividida en 3 partes y

la data socioecondmica inicial dividida en 4 partes para su mejor analisis.
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Tabla 7

Data académica 2020-1 hasta 2021-1l parte 1

CODIGO_UNI TIPO_COLE  MODALIDAD_INGRESO CARRERA_PROFESIONAL AREA_ESTU CURRIC SEMESTRE_C
VERSITARIO GIO DIO ULA URSO
1 2009101003 ESTATAL CENTRO GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20201
PREUNIVERSITARIO DESARROLLO SOCIAL
2 2009101003 ESTATAL CENTRO GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20201
PREUNIVERSITARIO DESARROLLO SOCIAL
3 2009101003 ESTATAL CENTRO GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20201
PREUNIVERSITARIO DESARROLLO SOCIAL
4 2009101003 ESTATAL CENTRO GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20201
PREUNIVERSITARIO DESARROLLO SOCIAL
5 2009101003 ESTATAL CENTRO GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20201
PREUNIVERSITARIO DESARROLLO SOCIAL
6 2009101003 ESTATAL CENTRO GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20201
PREUNIVERSITARIO DESARROLLO SOCIAL
7 2009101033 ESTATAL ORDINARIO GENERAL GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20211
DESARROLLO SOCIAL
8 2009101033 ESTATAL ORDINARIO GENERAL GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20211
DESARROLLO SOCIAL
9 2009101033 ESTATAL ORDINARIO GENERAL GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20211
DESARROLLO SOCIAL
10 2009101033 ESTATAL ORDINARIO GENERAL GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20211
DESARROLLO SOCIAL
11 2009101033 ESTATAL ORDINARIO GENERAL GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20211
DESARROLLO SOCIAL
2009101033 ESTATAL ORDINARIO GENERAL GESTION PUBLICAY LETRAS 2008 20211
DESARROLLO SOCIAL
44873 2021115090 CENTRO INGENIERIA CIVIL INGENIERIA 2020 20212
PREUNIVERSITARIO
44874 2021115090 CENTRO INGENIERIA CIVIL INGENIERIA 2020 20212
PREUNIVERSITARIO
44875 2021115090 CENTRO INGENIERIA CIVIL INGENIERIA 2020 20212

Nota: Se muestra la primera parte de la Data académica 2020-1 hasta 2021-1l la cual contiene las primeras 7 variables de 44875 registros resumidas.

PREUNIVERSITARIO
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Tabla 8

Data académica 2020-1 hasta 2021-1l parte 2

SEMES SEMESTRE_PERMANENCIA ULTIMO_PROMED
TRE_E I0_SEMESTRE
GRESO
1 20091,20092,20101,20102,20111,20112,20121,20122,20130,20131,20132,20141,20142,20172,20191,20201 10.23
2 20091,20092,20101,20102,20111,20112,20121,20122,20130,20131,20132,20141,20142,20172,20191,20201 10.23
3 20091,20092,20101,20102,20111,20112,20121,20122,20130,20131,20132,20141,20142,20172,20191,20201 10.23
4 20091,20092,20101,20102,20111,20112,20121,20122,20130,20131,20132,20141,20142,20172,20191,20201 10.23
5 20091,20092,20101,20102,20111,20112,20121,20122,20130,20131,20132,20141,20142,20172,20191,20201 10.23
6 20091,20092,20101,20102,20111,20112,20121,20122,20130,20131,20132,20141,20142,20172,20191,20201 10.23
7 20211 20091,20092,20101,20102,20111,20120,20121,20122,20130,20131,20141,20142,20150,20151,20152,20160,20161,20162, 12.29
20170,20181,20182,20190,20191,20192,20200,20201,20202,20210,20211
8 20211 20091,20092,20101,20102,20111,20120,20121,20122,20130,20131,20141,20142,20150,20151,20152,20160,20161,20162, 12.29
20170,20181,20182,20190,20191,20192,20200,20201,20202,20210,20211
9 20211 20091,20092,20101,20102,20111,20120,20121,20122,20130,20131,20141,20142,20150,20151,20152,20160,20161,20162, 12.29
20170,20181,20182,20190,20191,20192,20200,20201,20202,20210,20211
10 20211 20091,20092,20101,20102,20111,20120,20121,20122,20130,20131,20141,20142,20150,20151,20152,20160,20161,20162, 12.29
20170,20181,20182,20190,20191,20192,20200,20201,20202,20210,20211
11 20211 20091,20092,20101,20102,20111,20120,20121,20122,20130,20131,20141,20142,20150,20151,20152,20160,20161,20162, 12.29
20170,20181,20182,20190,20191,20192,20200,20201,20202,20210,20211
20211 20091,20092,20101,20102,20111,20120,20121,20122,20130,20131,20141,20142,20150,20151,20152,20160,20161,20162, 12.29
20170,20181,20182,20190,20191,20192,20200,20201,20202,20210,20211
44873 20211 20101,20102,20110,20111,20112,20120,20121,20122,20130,20131,20132,20140,20141,20150,20151,20152,20160,20161, 13
20162,20170,20171,20172,20180,20181,20182,20190,20191,20192,20201,20202,20210,20211
44874 20211 20101,20102,20110,20111,20112,20120,20121,20122,20130,20131,20132,20140,20141,20150,20151,20152,20160,20161, 13
20162,20170,20171,20172,20180,20181,20182,20190,20191,20192,20201,20202,20210,20211
44875 20101,20102,20110,20111,20112,20120,20121,20122,20130,20131,20132,20140,20141,20150,20151,20152,20160,20161,
20211 20162,20170,20171,20172,20180,20181,20182,20190,20191,20192,20201,20202,20210,20211 13

Nota: Se muestra la segunda parte de la Data académica 2020-I hasta 2021-Il la cual contiene las segundas 3 variables de 44875 registros resumidas.
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Tabla 9

Data académica 2020-1 hasta 2021-1l parte 3

PROMEDI REPETI SE ESTADO SEMES CLASIFICACION_E FILIAL CONTROL_CICLO_A CURRICULA_CI CODIGO_CU MATRICULA_NOT

O_EGRES CION X0 CIVIL TRE_IN STUDIANTE CADEMICO CLO_CURSO RSO_CURRI AS_CURSO

o CURSO GRESO CULA

1 12.9625 > 14 F SOLTERO 20091 SANCIONADO MOQUEGUA 20201 09 GPAUDO09 11
2 12.9625 14 F SOLTERO 20091 SANCIONADO MOQUEGUA 20201 09 GPDEP09 11
3 12.9625 14 F SOLTERO 20091 SANCIONADO MOQUEGUA 20201 09 GPDIN09 12
4 12.9625 14 F SOLTERO 20091 SANCIONADO MOQUEGUA 20201 09 GPDRF09 12
5 12.9625 14 F SOLTERO 20091 SANCIONADO MOQUEGUA 20201 09 GPIGE09 4
6 12.9625 14 F SOLTERO 20091 SANCIONADO MOQUEGUA 20201 09 GPMPYEL 10
7 11.8099 40 F SOLTERO 20091 EGRESADO MOQUEGUA 20201 09 GPAUDO09 12
8 11.8099 40 F SOLTERO 20091 EGRESADO MOQUEGUA 20201 09 GPDEP09 11
9 11.8099 40 F SOLTERO 20091 EGRESADO MOQUEGUA 20201 09 GPDINO09 11
10 11.8099 40 F SOLTERO 20091 EGRESADO MOQUEGUA 20201 09 GPDRF09 11
11 11.8099 40 F SOLTERO 20091 EGRESADO MOQUEGUA 20201 09 GPIGE09 12
11.8099 40 F SOLTERO 20091 EGRESADO MOQUEGUA 20201 09 GPMPYEL 10
44873 13.7919 18 M SOLTERO 20101 EGRESADO MOQUEGUA 20201 08 GPMSEEL 12
44874 13.7919 18 M SOLTERO 20101 EGRESADO MOQUEGUA 20201 10 GPDEP10 6
44875 13.7919 18 M SOLTERO 20101 EGRESADO MOQUEGUA 20201 10 GPDPR10 13

Nota: Se muestra la tercera parte de la Data académica 2020-I hasta 2021-II la cual contiene las ultimas 11 variables de 44875 registros resumidas.

Se muestra CODIGO_CURSO_CURRICULA como campo que identifica de manera Unica a cada registro en la data académica que hace referencia al curso que lleva el estudiante en su vida

estudiantil.
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Tabla 10

Data socioeconémica 2020-1 hasta 2021-1l parte 1

CODIGO_UNI CONTRO ID_P PAIS ID_DEP DEPART ESTADO_CIVIL HIJOS COLEGIO PADR MADR  ESTADO_CIVIL_PAD
VERSITARIO L_CICLO AIS ARTAM AMENTO E_VIV E_VIV RES
_ACADE ENTO (o] A
MICO
1 2013204007 20201 172 Peru 117 Moquegua Casado/a 0 Americo Garibaldi Si No Casados
Ghersi
2 2017103014 20201 172 Peru 117 Moquegua  Soltero/a 2 I.E. SANTA Si Si Casados
FORTUNATA
3 2019205046 20201 172 Peru 117 Moquegua  Soltero/a 3 I.E. MERCEDES Si Si Casados
CABELLO DE
CARBONERA
4 2019101026 20201 172 Peru 117 Moquegua  Soltero/a 1 |.E Modelo San Si Si Separados
Antonio
5 2017204008 20201 172 Peru 117 Moquegua Soltero/a Fe y alegria nro 52 Si Si Convivientes
2019103030 20201 172 Peru 120 Puno Soltero/a 5 Modelo de San Si Si Casados
Antonio
7 2019101130 20201 172 Peru 120 Puno Soltero/a 1 Primaria( I.E.P. No No Casados
AYAPATA 72180)
Secundaria(Santa
Forrtunata)
2018205085 20201 172 Peru 122 Tacna Soltero/a 0 EL FARO Si Si Casados
2019204018 20201 172 Peru 122 Tacna Soltero/a Daniel Becerra Si Si Casados
Ocampo
10 2018204030 20201 172 Peru 104 Arequipa Soltero/a 1 I.E Hiram Bingham Si Si Casados
11 2017102033 20201 172 Peru 120 Puno Soltero/a 5 Simén Bolivar Si Si Convivientes
2017205050 20201 172 Pert 114 Lima Soltero/a I.E. "MERCEDES Si Si Convivientes
CABELLO DE
CARBONERA"
2803 | 2021204121 20212 0 104 Arequipa Casado/a ANTONIO RAIMONDI  No No Casados
2804 | 2013205023 20212 0 0 Soltero/a Si Si Casados
2805 | 2010206019 20212 172 Peru 117 Moquegua  Soltero/a 0 Ameérico Garibaldi Si Si Casados

ghersi

Nota: Se muestra la primera parte de la Data socioeconémica 2020-1 hasta 2021-1l la cual contiene las ultimas 12 variables de 2805 registros resumidas.

Se muestra CODIGO_UNIVERSITARIO como campo que identifica de manera Unica a cada registro en la data socioecondmica que hace referencia al cddigo Unico que lleva el estudiante en su

vida estudiantil.
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Tabla 11

Data socioeconémica 2020-1 hasta 2021-l parte 2

PADRES_VI RESIDE_ RESIDE RESIDE_HE RESIDE_C RESIDE RESIDE_ INGRESO_FA DEPENDENCIA_DE APOYO_EC  ACTIVIDAD_E
VEN_JUNT PADRE _MADR RMANOS ONYUGE _HIJos OTROS MILIAR L_ESTUDIANTE ONOMICO CONOMICA
(o5} E
1 No No No No Si No No De S/.951.00a  Otros Total No
S/. 1500.00
2 Si Si Si Si No No No De S/.951.00a  Sélo Papa Total No
S/. 1500.00
3 Si Si Si Si No No Si De S/.951.00a Ambos padres Total No
S/. 1500.00
4 No No Si No No No Si Menos de S/. Solo Mama Total No
950.00
5 Si Si Si Si No No No Menos de S/. Sdlo Papa Total No
950.00
6 Si Si Si Si No No No De S/.951.00a  Solo Papa Total No
S/. 1500.00
7 Si No No Si No No No De S/.951.00a  Sdlo Papa Total No
S/. 1500.00
8 Si No No No No No Si De S/.951.00a  Sélo Papa Parcial No
S/. 1500.00
9 Si Si Si No No No No De S/.951.00a  Sélo Papa Parcial No
S/. 1500.00
10 Si No No No No No No Menos de S/. De si mismo Ninguno Si
950.00
11 Si Si Si Si No No No De S/.951.00a Ambos padres Total No
S/. 1500.00
Si Si Si Si No No No De S/.951.00a  Solo Papa Total No
S/. 1500.00
2803 | Si No No No No Si No Menos de S/. De si mismo Ninguno No
950.00
2804 Si Si Si Si No No No De S/.951.00a  Solo Papa Total No
S/. 1500.00
2805 | Si Si Si Si No No No De S/.951.00a  Solo Papa Total No
S/. 1500.00

Nota: Se muestra la segunda parte de la Data socioecondmica 2020-1 hasta 2021-1l la cual contiene las ultimas 11 variables de 2805 registros resumidas.
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Tabla 12
Data socioeconémica 2020-1 hasta 2021-l parte 3

INGRESO_ESTU LABOR TRABAJO_HO  VIVIEN ESTADO_VIVIEN TIPO_VIVIEND CELUL P  LAPT INTERN TABL CONAD ESTR
DIANTE RAS DA DA A AR CcC OP ET ET IS ES
1 0 Propia Vivienda Casa Si N Si Si No No No
improvisada independiente o
2 0 Propia Totalmente Casa Si Si  No Si No No No
construida independiente
3 Menos de S/. 0 Propia En construccion Casa Si Si  Si Si No No No
475.00 independiente
4 0 Propia Vivienda Cuarto / Si N No No No No No
improvisada habitacién o
5 0 Propia En construccion Casa Si Si  No No No No No
independiente
6 0 Propia En construccion Casa Si N Si Si No No No
independiente 0
7 0 Propia Totalmente Casa Si N Si Si No No No
construida independiente o
8 0 Alojado Totalmente Cuarto / Si N No No No No No
construida habitacion o]
9 0 Propia Totalmente Casa Si Si  No No No No No
construida independiente
10 Menos de S/. Esporadica 8 Alquilad  Totalmente Cuarto / Si N Si No No No No
475.00 a construida habitacién o
11 0 Propia En construccion Casa Si N Si Si No No No
independiente o
0 Propia Vivienda Casa Si N No Si No No No
improvisada independiente o)
2803 0 Propia En construccion Casa Si N  No No No No No
independiente o
2804 0 Propia Otro Casa Si N  No No No No No
independiente o
2805 0 Propia Totalmente Casa No N No No No No No
construida independiente o

Nota: Se muestra la tercera parte de la Data socioeconémica 2020-I hasta 2021-Il la cual contiene las ultimas 13 variables de 2805 registros resumidas.
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Tabla 13

Data socioeconémica 2020-1 hasta 2021-l parte 4

o o - <) 1 [o} OWg = =~
g & @ T8 o K 5 3 & 2 © %_ 9 xS 3, O
w » w (| ) o = | & w o R << @ >'< § NN oW
I | I 1< I | ~ w = =2 g 2 1 20 S KO Q Q zWE 3
O 9O O O3 9 9O 4 w 9 kK O « © ©O g > 9 o x WoIF QX Q2 O
x x x x5 x x <) > =) [ x N I ) T S OI o] Qs < Fg 23 W Su PN
383 3 32 3 3.8 4 g f 48 5 3 w3 E & ¢ 334 3g238% o4 38§ ¢
a @ S 2 Q w g E o8 o 3 gR &
a3 ¥ & 83 ¢ ¥8R 8 & S 483§ M s % H 4 S, 3883 3 I5 3¢ 18 2o P86 Ro
1| Si No | No | No No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | Si Catodlica Si No | No | No | Si No | No Buena 1978- Estatal
05-12
2| No | No | No | No No | No | No | No | No | Si No | No | No | Si No | Catélica No | No | No | No | No | No | Si Muy 1999- Estatal
Buena 02-17
3| No | No | No | No Si No | No | No | Si No | Si Si No | No | No | Catdlica Si No | No | No | No | No | No Regular 2001- Estatal
11-04
4 | No | No | No | No Si No | No | Si No | No | No | No | No | Si No | Catdlica Si No | No | No Si No | Si UNAM Buena 2001- Estatal
11-03
5| No | No | No | No Si No | No | No | No | No | Si No | No | No | Si Catdlica Si No | No | No | No | No | Si Consulta Muy 1999- Estatal
universitaria Buena 10-29
6 | No | No | No | No Si No | No | Si No | No | No | No | No | Si No | Catdlica Si No | No | No | No | No | No Buena 2002- Estatal
04-28
7 | No | No | No | No Si No | No | No | No | No | No | Si Si Si No | Catdlica Si No | No | Si No | No | No Muy 2002- Estatal
Buena 06-24
8| No | No | No | No Si No | Si Si Si Si No | Si Si Si No | Adventista | Si Si Si Si Si No | No Muy 1995- Particular
Buena 12-25
9| No | No | No | No Si No | No | No | No | No | Si No | No | Si No | Otro No | No | No | No | Si No | No Muy 2001- Estatal
Buena 10-21
10 | No | No | No | No Si No | No | No | No | No | No | No | No | Si No | Catdlica No | Si Si Si Si No | Si Universidad Excelente | 2001- Particular
06-21
11 | No | No | No | No Si No | No | No | No | No | No | No | No | Si No | Catdlica Si No | No | No | No | No | No Muy 2000- Estatal
Buena 02-26
No | No | No | No Si No | No | No | No | No | Si No | No | No | No | Catdlica No | No | No | Si No | No | No Regular 1998- Estatal
11-23
2803 | Si | No | No | No No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | Catolica No | No | No | No | No | No | Si CUANDO Muy 1991- | Particular
ESTABA Buena 03-08
EMBARAZADA
2804 | No | No | No | No No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | Catdlica No | No | No | No | No | No | No Particular
2805 | No | No | No | No No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | Catolica No | No | No | No | No | No | No 1987- | Particular
08-27

Nota: Se muestra la cuarta parte de la Data socioecondmica 2020-I hasta 2021-1I la cual contiene las ultimas 27 variables de 2805 registros resumidas.
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Se realizé la limpieza de la data por separado, se comenzé con la data
académica, ya que se detectd que contaba con informacién no procesada,
valores nulos, datos no uniformizados, se toma algunos fragmentos ya que el
proceso de limpieza de los datos fue bastante extenso, especialmente en la data

académica.

Figura 5
Limpieza de la variable Tipo_Colegio

Se observa que los registros de la variable Tipo_Colegio no se encuentra uniformizada y cuenta con

valores vacios

Figura 6
Limpieza de la variable Modalidad_Ingreso

[ 1 df_mod = pd.Datarrame(df,columnss

df_mod | MODALTDAD_INGRESO' |- df_mod( HODA

Figura 7
Limpieza de la variable Carrera_Profesional

Ademas de la data académica que cuenta registros por curso de
estudiante, también se cuenta con la data socioecondmica, estos datos
socioecondmicos cuentan con registros por cédigo de estudiante, asi mismo sus
datos son mas uniformizados. Luego de realizar una primera limpieza de la data

académica se procedid a unir con la data socioecondmica.
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Figura 8
Data académica

Figura 9
Data socioeconémica

Figura 10
Union de la data académica y data socioecondmica

I. Primera limpieza de datos académicos

unificados.

y socioecondmicos

Nuevamente se realiza una limpieza de la data unificada, eliminamos las

variables duplicadas, valores nulos luego de unir data socioeconémica y

académica. Se obtiene 84 variables y 44875 registros luego de la unificacion de

la data.
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Primero normalizamos las primeras variables, luego se verifico que se
tenian variables con un distinto procesamiento dependiente del tipo de variable,
a continuacion, se muestra una lista de variables a realizar una limpieza:
SEMESTRE_PERMANENCIA, Sexo, SEMESTRE_INGRESO,
CLASIFICACION_ESTUDIANTE, FILIAL, CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x,
CURRICULA_CICLO_CURSO, CODIGO_CURSO_CURRICULA y

MATRICULA NOTAS CURSO.
Lista de variables procesadas

a SEMESTRE_PERMANENCIA

Figura 11
Procesando los datos de la Variable SEMESTRE_PERMANENCIA

v Variable 10: SEMESTRE_PERMANENCIA

[ 1 #variable 10: SE wta los semestres que cursé el estudiante de data academica

S+ B 28131,20132,208141, 28142 20150, 20151, 28152 ,2016. . .
1 28171,20172, 20180, 20181 , 20182, 20198, 28191, 2019. . .
2 28171,20172, 20180, 20181 , 20182, 20198, 28191, 2019. . .
3 28171,20172, 20180, 20181 , 20182, 20198, 28191, 2019. . .
4 28171,20172, 20180, 20181 , 20182, 20198, 28191, 2019. . .
44810 20212,20220
44811 20212,20220
44812 20212,20220
44813 MNaN
44814 MNaN

MName: SEMESTRE_PERMAMENCIA, Length: 44815, dtype: object

# Cantidad de registros de la variable en estudio
Len{df2.SEMESTRE_PERMANENCIA)

=¥ 44815

[ 1 # Analizando la cantidad de valores nulos

df2.SEMESTRE_PERMANENCIA.isnull(}.sum()

3% 56
[ 1 # Contar cantidad de periodos académicos por registro en la variable Semestre_permanencia
def event_contea(n):
global x
x=str(n)
nums=x . count (", ‘)
num=num+ 1

return num

[ 1 # Aplicar funcion para contar el caracter “," en el vector XXX
contec_comas = list({map(lambda n: event_conteo(n},df2["SEMESTRE_PERMANENCIA"]))
conteo_comas

o,

00 0O 0O 09 02 0O o0
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[ 1 # Asignando valores normalizados a la variable en estudio.
df2["SEMESTRE_PERMANENCIA"] = conteo_comas
print(df2.SEMESTRE_PERMANENCIA.value_counts())

o 4 5684
3 4729
5 3953
2 3950
6 3784
7 3420
1@ 3410
8 2968
9 2812
1 2791
11 2616
12 1875
13 1065
14 773
15 628
16 420
17 171
18 125
19 101
21 a7
20 43

22 38

[ ] # Cantidad de registros con valores normalizados
len(conteo_comas)

44815

()

df2["SEMESTRE_PERMANENCIA™]

5T e 16
1 15
2 15
3 15
4 15
44818 2
44811 2
44812 2
44813 1
44814 1

Name: SEMESTRE_PERMANENCIA, Length: 44815, dtype: int64

Nota: Se cuenta las comas para determinar la cantidad de semestres de permanencia.

La cantidad normal de semestres de un egresado es como minimo
10 semestres, si se tuviera mas podria ser por repeticion de curso o
llevar un curso en verano, si se tiene menos de 10 semestres,
probablemente no se captaron los datos del estudiante ya que solo se

toma del 2020 al 2021

55



b Sexo

Figura 12
Procesando los datos de la Variable Sexo

v Variable 14: Sexo

[ ] # Normalizar variable 14: Sexo
# Listar valores del registro
print(df2[ "'SEX0'])

=+ @ F
1 F
2 F
E] F
4 F
44818 F
44811 F
44812 F
44813 NaN
44814 NaN
Name: SEXO, Length: 44815, dtype: object
[ ] # Cantidad de registros de la variable en estudio
len(df2.SEX0)
Sv 44815

[ 1 # Analizando la cantidad de wvalores nulos
df2.SEX0.isnull().sum()

[ 1 # Verificando la cantidad de valores dnicos (tipologia) a
print(df2.SEX0.value_counts())

S M 22730
F 21730
o 299

Name: SEX0, dtype: int64

() # Valores unicos Modalidad_Ingreso
valores_unicos = list(set(df2['SEX0']))
print(valores_unicos)

3~ ['F', 'M", nan, '@']
# Total tipologia de valores inicos
len(valores_unicos)

4

i
4
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C

‘) # Normalizar los valores de la columna "Sexo”
def event(n):
global x
# Eliminando los espacios vacios a la derecha e izquierda
n=str(n)
n=n.strip()
if n =="F":
X =8
elif n="M":
x =1
elif n=="0":
®x = -1
return x

[ 1 # Aplicar funcidn para asignar valores numericos a la tipologia de Sexo
state= list(map(lambda n: event(n),df2['SEX0']))

[ 1 # valores normalizados
valores_unicos = list(set(state))
print(valores_unicos)

5 [0, 1, -1]

# Verificando la cantidad de valores dnicos (tif

gia) por columna.
# Asignando valores normalizados a la variable en estudio.
df2["SEXD"] = state

print (df2.SEX0.value_counts())

3 1 22755
8 21761
-1 299

Name: SEXD, dtype: int64

# Cantidad de registros con valores normalizados
len(state)

44815

¥

# Verificando valores nulos en la nueva columna
df2.SEX0.isnull().sum()

(3]

a

] df2.head(5)

()

index_x CODIGO_UNIVERSITARIO TIPO_COLEGIO_x MODALIDAD_INGRESO CARRERA_PROFESIONAL

INGENIERIA DE

AREA_ESTUDIO CURRICUL]

Nota: Se verifica 4 valores Unicos como F(femenino), M(masculino),

valores nulos y cero, se procesa los datos para solo tener 2 valores

unicos y colocar los valores nulos con -1 para su posterior

procesamiento.

SEMESTRE_INGRESO
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Figura 13
Procesando los datos de la Variable SEMESTRE_INGRESO

v Variable 16: SEMESTRE_INGRESO

[ 1 #Variable 16: SEMESTRE_INGRESO representa el semestre que ingreso el estudiante de data academica

# Normalizar variable 16: SEMESTRE_INGRESO
# Listar valores del registro
print(df2['SEMESTRE_INGRESO'])

29131.0
20171.8
20171.8
a
a

+
1

[

Bwm R D

28171.
28171.

44818 28212.8
44811 28212.8
44812 28212.8
44813 NaN
44814 NaN
Name: SEMESTRE_INGRESO, Length: 44815, dtype: floatsd

[ ] # Cantidad de registros de la variable en estudio
len(df2.SEMESTRE_INGRESO)

= 44815

[ 1 # Analizando la cantidad de valores nulos
df2.SEMESTRE_INGRESO.isnull().sum()

=+ 56

[ 1 # Verificando la cantidad de valores unicos (tipologia)
print (df2.SEMESTRE_INGRESO.value_counts())

o 202081.0 5638
20202.0 5815
20192.0 4226
20191.0 4185
20211.8 4028
20181.0 3957
20171.0 3400
20182.0 2786
20212.0 2451
20172.0 2252
20161.0 1812
20162.0 1575
Z_Eilbl .8 865

[ 1 # Valores dnicos index_x
valores_unicos = list(set(df2['SEMESTRE_INGRESO']))

print{valores_unicos)

E- [nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, 20881.8, 20091.8, nan, 28181.8, nan, nan, 28111.8, nan, 28121.@
[ ] # Total tipologia de wvalores dOnicos
len(valores_unicos)
5+ se
[ 1 df2.head(50)
Cag index_x CODIGO_UNIVERSITARIO TIPO_COLEGIO_x MODALIDAD_INGRESO CARRERA_PROFESIONAL AREA_ESTUDIO CURRICULA

CENTRO INGENIERIA DE

L[] 5668.0 2013204007 1 SISTEMAS E INGENIERIA 2008.0
PREUNIVERSITARIO INFORMATICA

Nota: Se verifica 80 valores unicos como 2013-I, 2017-I hasta 2021-Il y
valores nulos, se procesa los datos para solo tener pocos valores Unicos

y colocar los valores nulos con -1 para su posterior procesamiento.
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d CLASIFICACION_ESTUDIANTE

Figura 14
Procesando los datos de la Variable CLASIFICACION_ESTUDIANTE

v Variable 17: CLASIFICACION_ESTUDIANTE
[ 1 #Variable 17: CLASIFICACION_ESTUDIANTE representa la clasificacion actual como estudiante, egresado,
[ ] # Normalizar variable 17: CLASIFICACION_ESTUDIANTE
# Listar valores del registro
print (df2[ 'CLASIFICACION_ESTUDIANTE'])
5y o EGRESADO
1 ESTUDIANTE
2 ESTUDIANTE
3 ESTUDIANTE
4 ESTUDIANTE
44818 ESTUDIANTE
44811 ESTUDIANTE
44812 ESTUDIANTE
44813 HaN
44814 Nahl
Name: CLASIFICACION_ESTUDIANTE, Length: 44815, dtype: object
[ 1 # Cantidad de registros de la variable en estudio
len(df2.CLASIFICACION_ESTUDIANTE)
5% aams
o ¥ Analizando la cantldad de valores mulos
df2.CLASTFICACTON_ESTUDTANTE. isnull(). sum()
3> 56
. dod de valores inicos (ti ia
ACTON_ESTUDIANTE. value_counts
g 17259
RESERVA
D0 #E
Hame: [ I
¥ ’ x
valores_unicos = 1 t(dF2] "CLAST h_ESTUDIAR
print{valores_unicos)
5= ['SANCIONADO', "RETIRO’, 'ESTUDIANTE', 'SAMCIONADO RESERVA', 'EGRESADD', "RETIRO - RESERVA', °SIN MATRICURLA', 'RESERVA', 'RENUNCIA', nan]
© @ Total tipologia de valores ini
valores_unicos
df2.head
5 W 241000 2017103014 1 "(‘J‘E":‘E";;’\‘L e NAS . INGENIERIA 20160 202200
15 24101 1 "?:"r"‘)"“’z:] W‘"‘[N"s’?‘:‘\"'c INGENIERIA 2016.( 202200
16 241020 2017103014 1 '??':‘m: waru:‘r“p:s\\ﬁnr INGENIERIA 20160 202200
17 24103 2017103014 "‘“t";“‘:‘:j‘l' INGE N:“';‘x\;“ INGENIERIA 20160 202200
18 241040 2017103014 1 OpORI0 N AS . INGENIERIA 20160 202200
QenmaRo INCENIERIA DE

Nota:

Se verifica 10 valores

Unicos como 'SANCIONADO',

'RETIRO,

'ESTUDIANTE', 'SANCIONADO RESERVA', 'EGRESADCQO', 'RETIRO -

RESERVA', 'SIN MATRICULA', 'RESERVA', 'RENUNCIA' y valores

59



nulos, se procesa los datos para solo tener pocos valores unicos y

colocar los valores nulos con -1 para su posterior procesamiento.

FILI

AL

Figura 15

Procesando los datos de la Variable FILIAL

W

)

Variable 18: FILIAL

[ 1 #Variable 18: FILIAL representa la filial a la que pertenece el estudiante

° # Normalizar variable 1B: FILIAL

# Listar valores del registro
print(df2['FILIAL"])

8 1L0
1 MOQUEGLIA
2 MOQUEGUA
3 MOQUEGUA
a MOQUEGUA
44810 L0
44811 IL0
44812 L0
44813 Nal
44314 Nal

Name: FILIAL, Length: 44815, dtype: object

[ 1 # Cantidad de registros de la variable en estudio

len(df2.FILIAL)

=+~ 44815

de data academica

[4]

4

[

[ ] # Analizando la cantidad de valores nulos

df2.FILIAL.isnull(). sum()

56

] # Verificando la cantidad de valores dmicos (tipologia)

print(df2.FILIAL.value_counts())

HOQUEGUA 26062
ILO 18697
MName: FILIAL, dtype: inted

[ 1 # valores dnicos index_x

valores_unicos = list(set(df2['FILIAL"]))
print{valores_unicos)

[ "MOQUEGUA', nan, 'ILO']

] # Total tipologia de valores dnicos

len(valores_unicos)

3 3

Nota: Se verifica 10 valores Unicos como '"MOQUEGUA', 'ILO' y valores

nulos, se procesa los datos para solo tener pocos valores unicos y

colocar los valores nulos con -1 para su posterior procesamiento.

60



f CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x

Figura 16
Procesando los datos de la Variable CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x

v Variable 19: CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x

[ 1] #Variable 19: CONTROL_CICLO_ACADEMICO x representa el cciclo academico que cursa el estudiante de data academica

[ 1 # Normalizar variable 19: CONTROL_CICLO_ACADEMICO x
# Listar valores del registro
print (df2[ *CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x"])

20201.@
20201.9
208201.8
:]
]

@)

BweE®

20201.
20201,

44818 20212.8
44811 20212.0
44812 20212.8
44813 NaN
44814 NaN
Name: CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x, Length: 44815, dtype: floated

[ 1 # Cantidad de registros de la variable en estudio
len({df2.CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x}

44815

+]
)

# Analizando la cantidad de valores nu
df2.CONTROL_CICLO_ACADEMICO x.isnull().sum(

56

4]

# Verificando 1a cantidad de valores dnicos (tipologia)
print(df2.CONTROL_CICLO_ACADEMICO x.value_counts())

20212.8 13337
20211.0 11613
20202.8 10215
20201.0 9594
Name: CONTROL_CICLO_ACADEMICO x, dtype: int6d4

)

] # Valores dnicos index x
valores_unicos = list(set(df2["CONTROL_CICLO_ACADEMICO x"1))
print{valores_unicos)

[nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan,

[

# Total tipologia de valores dnicos
en(valores_unicos)

S5+ &0
[ ] df2.head(58)
waE e ARDIE T AL
_I.
- - ORDINARIO INGENIERIA -
30 83290 2019205046 1 Teree e INGENIERIA 20M6.0 202120
. . . ORDINARIO INGENIERIA . . .
1 0 5
M ATT200 2019205046 1 SEMERAL AMBIENTAL INGENIERIA 2M6.0 20212.0
. I . ORDINARIO INGENIERIA . . e
32 177300 2019205046 1 e el INGENIERIA 20160 202120
. o ORDINARIO INGEMNIERIA -
33 TR0 2019205046 1 GENERAL AMBIENTAL INGEMIERIA 2ME.0 202120
- . ORDINARIO INGEMIERIA — - s
M 1TTIZO0 2019205046 1 GEMERAL AMBIENTAL INGENIERIA 260 202120
. _ ) ORDINARIO INGENIERIA
35 17730 2019205046 1 GENERAL AMBIENTAL INGEMIERIA 20M6.0 202120
. , . ORDINARIO INGEMIERIA - - s
36 177340 2019205046 1 S el INGENIERIA 20160 202120

Nota: Se verifica 60 valores unicos como '2020-1' hasta '2021-II' y valores
nulos, se procesa los datos para solo tener pocos valores unicos y

colocar los valores nulos con -1 para su posterior procesamiento.
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g CURRICULA_CICLO_CURSO

Figura 17
Procesando los datos de la Variable CURRICULA_CICLO_CURSO

v Variable 20: CURRICULA_CICLO_CURSO

[ 1 #Variable 2&: CURRICULA_CICLO_CURSO representa el ciclo del curso que lleva el estudiante de data academica

[ 1 # Normalizar wariable 28: CURRICULA_CICLO_CURSO
# Listar valores del registro
print (df2[ ' CURRICULA_CICLO_CURSO’])

4
(4]
BwWN RS
"
o0 DD D

a.
4.
6.
7.
7.

44818 1.e

44811 1.8
44812 1.@
44813 Nah
44814 Nah

Name: CURRICULA_CICLO_CURSO, Length: 44815, dtype: object

[ 1 # Cantidad de registros de la variable en estudio
len(df2.CURRICULA_CICLO_CURSD)

S= 44815

] # Analizando la cantidad de valores nulos
d2 .CURRICULA_CICLO_CURSO.isnull().sum()

56

] # Verificando la cantidad de valores dnicos (tipologia)
£2.CURRICULA_CICLO_CURSO.value_counts())

3> 1.0 6699
2.0 4836
3.8 2261
81 2159
a3 2862
4 1858
2 1764
a2 1518
18 1425
3 1412
85 1373
a4 1371
5.0 1387
5 1297
& 1267
4.0 1187

[ ] # Valores dnicos index_x
valores_unicos = list(set(df2['CURRICULA_CICLO_CURSO"]))
print(valores_unicos)

[1.8, 2.0, 3.8, 4.8, 5.8, 6.8, 7.0, 8.8, 9.8, 10.8, nan, nan, nan, '@2', man, °'5', nan, nan, nan, 'EL", nan, nan,

[ 1 # Total tipologia de valores dnicos
len{valores_unicos)

5% 64

[ ] # Normalizar los valores de la columna "CURRICULA_CICLO_CURSO™
def event(n)
global x

# Elimina

los espacios vacios a la derecha e izquierda

n=strin)
n=n.strip()
if n== '81":
x=1
if n== '1°

e

62



elif n=="9":

elif

elif n=="10":

elif

x =18

elif n=="EL':

i |
return x

# Aplicar funcion para asignar valores numericos a la tipologia de Modalidad Ingreso
state = list(map(lambda n: event{n),df2['CURRICULA_ CICLO CURSO']})

# Valores normalizados
valores_unicos = list(set(state})
print{valores_unicos)

Ficando la cantidad de valores uUnicos (tipologia) por columna.
wando valores normalizados a la vari

df2["CURRICULA_CICLO_CURSO"] = state

print{df2.CURRICULA_CICLO CURSO.value_counts())

e en estudio.

9314
7315
5744
4420
3981
3402
3828

L R T
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BT ®

%

3828
2964
2492
@ 2148

T )

- 7
Name: CURRICULA_CICLO_CURSO, dtype: int64

# Cantidad de registros con valores normalizados

len({state}

44815

# Verificando valores nulos en la nueva columna
df2.CURRICULA_CICLO_CURSO.isnull().sum()

5]

df2.head(50)

index_x CODIGO_UNIVERSITARIO TIPO_COLEGIO x

CENTRO INGENIERIA DE
0 5668.0 2013204007 1 el SISTEMAS E INGENIERIA
PREUNIVERSITARIO INFORMATICA _
5 RS ORDINARIO INGENIERIA DE R
1 4138.0 2017103014 1 GENER MINAS INGENIERIA

MODALIDAD_INGRESO CARRERA_PROFESIONAL AREA_ESTUDIO C|

Nota: Se verifica 64 valores unicos como '1'(ciclo I) hasta '10'(ciclo X) y

valores nulos, se procesa los datos para solo tener pocos valores Unicos

y colocar los valores nulos con -1 para su posterior procesamiento.

h CODIGO_CURSO_CURRICULA

Figura 18
Procesando los datos de la Variable CODIGO_CURSO_CURRICULA

4

v Variable 21: CODIGO_CURSO_CURRICULA

#Variable 21: CODIGO CURSO CURRICULA representa el codigo del curso del estudiante de data academica

# Normalizar variable 21: CODIGO_CURSO_CURRICULA

# Listar valores del registro
print (df2[ ' CODIGO_CURSO_CURRICULA'])

a 1550718
1 IMITE@4
2 IMYDM@G
3 IMDEMBY
4 IMMDRE7
44818 15-125
44811 I15-126
A4812 15-127
44813 L EL
44814 NaN

Name: CODIGO_CURSO CURRICULA, Length: 44815, dtype: object

# Cantidad de registros de la variable en estudio

len(df2.CODIGO_CURSO_CURRICULA)

44815
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[ 1 # Analizando la cantidad de valores nulos
df2.CODIGO_CURSO_CURRICULA.isnull().sum()

—_ e

=~ 56

[ 1 # Verificando la cantidad de valores dnicos (tipologia)
print(df2.CODIGO_CURSO_CURRICULA.value_counts())

=+ IA-121 435
IA-221 392
IA-122 384
IA-224 383
IA-226 366
IPCOPO6 1
IPNSBOS 1
IPMARBS 1
IPCEAEL 1
ISMNABA 1

Name: CODIGO_CURSO_CURRICULA, Length: 526, dtype: int64

[ 1 # valores (nicos index_x
valores_unicos = list(set(df2['CODIGO_CURSO_CURRICULA']))
print(valores_unicos)

=¥ ['IA-826°, 'IPCDP1A°, "EGSOCAT7', 'GP-614°, 'GPGEP1A°, 'EGDGCE1', "GP-911°, 'IPFEP1@', "GPLPD1B', °IP-113°, "IMEMWG9', "I15-623°, "IA-2

# Total tipologia de valores dnicos
len{valores_unicos)

S 527
[ ] df2.head(58)
= -
- ORDINARIO INGENIERIA
M 177200 2019205046 1 CENERAL AMBIENTAL INGENIERLA 20160 202120
ORDINARIO INGENIERIA
I i1
32 177300 2019205046 1 Al RN INGENIERLA 2016.0 20212.0
ORDINARIO INGENIERIA
33 177310 2019205046 1 GENERAL AMBIENTAL INGENIERIA 2016.0 20212.0

Nota: Se verifica 527 valores Unicos como 'lA-121 ', 'lA-221' hasta
'ISMNAO4’ y valores nulos, se procesa los datos para solo tener pocos
valores unicos y colocar los valores nulos con -1 para su posterior

procesamiento.
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i MATRICULA_NOTAS_CURSO

Figura 19

Procesando los datos de la Variable MATRICULA_NOTAS_CURSO

w

Variable 22: MATRICULA_NOTAS_CURSO

#Variable 22: MATRICULA_NOTAS_CURSD representa la nota del cursc del estudiante de data academica

# Normalizar variable 22: MATRICULA_NOTAS_CURSO
# Listar valores del registro
print (df2[ 'MATRICULA_NOTAS_CURSO'])

Bw e ®
-
wn
L~~~

44810 15.@
44811 16.@
44812 13.@
44813 NaN
44814 NaN
MName: MATRICULA_NOTAS_CURSO, Length: 44815, diype: float6d

# Cantidad de registros de la variable en estudie
len(df2.MATRICULA_NOTAS_CURSO)

44815

0

+
1

# Analizando la cantidad de valores nulos
df2.MATRICULA_NOTAS_CURSO.isnull().sum()

57

# Verificando la cantidad de valores dnicos (tipeologia)
print(df2 MATRICULA_NOTAS_CURSO.value_counts(})

13.
11.
12.
14
15.

6341
6112
5988
5708
5818
16 3gel
17 2568
8.8 1235
18.@ 1879
18.8 1827
a 946
a 765
@ 668
2] 642
2] 565
2]

2]

2]

5]

cooooe®

553
519
477
A69

T AT - )

4

——

4 Val

res unicos

valores_unicos « 1 et (dF2[ ' MAT

JLA_NOTAS_CLRSO"T})

(valores_unicos)
[e.e, 1.8, 2.8, 3.0, 4.8, 5.0, 6.8, 7.0, 8.0, 9.9, 18.0, 11.8, 12.0, 13.@, 14.0, 15.08, 16.0, 17.0,

# Total tipologia de valores dnicos
len{valores_unicos})

7B

# Reemplazar valores de -1 {vaci
df2.MATRICULA_NOTAS_CURSD. fillna
df2 MATRICULA_NOTAS_CURSD

la misma tabla, no fue necesario cambiarlo a lista.

nplace=True)

14.8

5.8
11.@

Bowoe @

44818 15.8
44811 16.8
44812 13.8

1B.8,

19.8, 20.8, nan, nan, nan,
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[ 1 # Cantidad de registros con valores normalizados
len(state)

=+ 44815

[ 1 # Verificando valores nulos en la nueva columna
df2.MATRICULA_NOTAS_CURSO.isnull().sum()

3+ 0

[ 1 # Verificando la cantidad de valores dnicos (tipologia)
print{df2.MATRICULA_NOTAS_CURSO.value_counts())

=+ 13.8 6341

11.@ 6112
12.@ 5900
14.@ 5700
15.8 5610
16.8 3801
17.@ 2568
a.e 1235

8.8 1879

Nota: Se verifica 78 valores uUnicos como '01.0", '02.0" hasta '20.0' y
valores nulos, se procesa los datos para solo tener pocos valores unicos

y colocar los valores nulos con -1 para su posterior procesamiento.

Segunda limpieza de datos académicos y socioecondmicos

unificados.

En la segunda limpieza realizada se hace una depuracion de las variables a

utilizar, se eliminan variable duplicadas y con valores nulos que no cuentan con

aporte para nuestro modelo.

Eliminando las variables TIPO_COLEGIO_x

CONTROL_CICLO_ACADEMICO_x por repeticion de variables.

Figura 20

~ Eliminando columnas

Eliminando variable duplicada TIPO_COLEGIO_x luego de unir data académica y socioeconémica

R o QB

V0 DNTVSSTIANED  WOGAL TS TMGATS) CARSERA PR 10 CURRICULA SEMESTAE CURSO SCRESTAL FSATS0 SEMPSTAE SERSSMIMCEA (LTI PROMETFIO_SERESTRE SEOREDDN FGRFSD ... VIDED_WNGOS TUEGDS_DWLTNE RFURTONES (0
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Figura 21
Eliminando variable duplicada CONTROL_CICLO_ACADEMICO_X luego de unir data académica y
socioeconémica

df=df.drop {columns = [“CONTROL C1CL
df  head(5

2 CODIGO_UNIVERSITARIO MODALIDAD_INGRESO CARRERA_PROFESIONAL AREA_ESTUDIO CURRICULA SEMESTRE_CURSO SEMESTRE_EGRESO SEMESTRE_PERMANENCIA
HGENIERIA D
CENTRO INGEMNIERIA DE

0 2013204007 . = SISTEMASE  INGENIERIA 20080 20201.0 16
PREUNIVERSI TARIO TR

1 2017103014 e N.r.lnlr{l::-p! € INGENIERIA 2016.0 20220.0 NaW 15
2 2017103014 v ";E,':I:f'[ NGENIERIA 20160 202201 NaN 15
3 ) e ”.hlllllfl:!! B INGENIERIA 20160 202200 NaN 15
i ATEHBAOLe :_-.|‘4I;I,-r:4;\|:<j|‘-.:1 INGE N:rlllll:‘:::‘l.\l NGENERA o 202201 e 55

5 rows « 77 columns

PROCESAMIENTO DE LOS DATOS POR CARRERA PROFESIONAL

Se realiza el renombramiento de algunas variables para su mejor procesamiento.

Figura 22
Renombramiento de variables

Cambiar las columnas a nombres simples

df = df.rename(colunns=
df df .rename (columns CL
df = df.rename(columns={"C

df df .rename (columns Ri

df = df.rename(columns=

Figura 23
Renombramiento de nombre de la variable carrera_profesional

Cambiando los nombre de las carreras a nombres mas cortos

df mod = pd.DataFrame(df,columss] 'C

df_mod[ ' CARRE
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Figura 24

Seleccion de los estudiantes de la curricula 2016

print(df_2016)

36367 Estatal
36368 Estatal
36369 Estatal
36370 Estatal
36371 Estatal
36372 Estatal
36373 Estatal
36374 Estatal
36375 Estatal
36376 Estatal
36377 Estatal
36378 Estatal
36379 Estatal
36380 Estatal
36381 Estatal

Seleccion de la curricula 2016
[ 1 # Seleccionar los datos de curricula del afio 2016
df 2016 = df_mod.loc[df mod[ ' CURRICULA'] == 2816]

print(*\nDataFrame con datos de curricula 2616:")

== 5e han truncado las dltimas 5000 lineas del flujo de salida.

Se realiza la seleccion de los registros de la curricula 2016, la data fue

dividida por carrera profesional para el procesamiento de la data por separado

puesto que cada carrera cuenta con distintos cursos, esto nos permitié reducir

datos vacios y poder distribuir la informacion del estudiante durante los cursos

entre el afo 2020-1 y 2021-Il, obteniendo un unico registro del estudiante con

una informacién mas completa (durante el proceso se obtuvo una cantidad de

registros o variables bastante extensa, esto debido a que la informacién de cada

estudiante esta siendo contenida como: cursos, notas y estado del estudiante

que se visualizan mas adelante).

Figura 25

Division de la data por carrera profesional

print(

=¥ Cantidad de elementos
Cantidad de elementos
Cantidad de elementos
Cantidad de elementos
Cantidad de elementos
Cantidad de elementos
Cantidad de elementos
Cantidad de elementos

print("Cantidad de elementos e

("Cantidad de elementos e
print(“Cantidad de elementos en df_epia[ 'CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epia["
print("Cantidad de elementos
print(“Cantidad de elementos en df_epad['CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epad["”
print(“Cantidad de elementos en df_epic[‘CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epic["”

en
en
e
en
en
en
en
e

]

]

[ 1 # cantidad de registros de la variable en estudio
print(“Cantidad de elementos en df_episi['CARRERA_PROFESIONAL®]:", len(df_episi["CARRERA_PROFESIONAL"]))
Cantidad de elementos en df_epim[’ CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epim["
1 df_epiam[ ' CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epiam["CARRERA_PROFESIONAL™]))
df_epgpds[ 'CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epgpds["CARRERA_PROFESIONAL"]))
))

g S

[

df_epip[ 'CARRERA_PROFESIONAL']:", len(df_epip[”

df_episi[ ' CARRERA_PROFESIONAL']: 5228
df_epim[ ' CARRERA_PROFESIONAL']: 5806
df_epian[ 'CARRERA_PROFESIONAL']: 8377
df_epgpds[ 'CARRERA_PROFESIONAL']: 9844
df_epia[ 'CARRERA_PROFESIONAL']: 4479
df_epip[ ' CARRERA_PROFESIONAL']: 2836
df_epad['CARRERA_PROFESIONAL']: @
df_epic['CARRERA_PROFESIONAL']: @

#se verifica gue lgs carrerge do gdminictrgcion v civil no cucntan con registrg

CARRERA_PROFESIONAL"]

CARRERA_PROFESIONAL" ]
CARRERA_PROFESIONAL™]
CARRERA_PROFESIONAL"])
CARRERA_PROFESIONAL" )

so 13 curriculg 2016

)

)
)
J
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En la figura 25 se muestra los nombres cambiados de los cursos para su
mejor interpretacion, asi mismo se realiza el mismo proceso para las 6 carreras
profesionales puesto que cada carrera cuenta con diferente curricula de estudio
en cuanto a los cursos llevados cada semestre. Motivo principal por el cual se
tomo la decision de dividir la data por carrera y su procesamiento por carreras

profesionales.

En el siguiente paso se realiza el cambio de nombre de cursos por carreras
profesionales a un nombre mas entendible y simplificado para un mayor
entendimiento y analisis, se muestra el procesamiento en la figura 25, figura 26,

figura 27, figura 28, figura 29 y figura 30.

Figura 26
Se cambia el nombre de cursos por carreras: EPISI

4% _mod_spist aF_mod_episi[ CuR roplace > 26" , b
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Figura 27
Se cambia el nombre de cursos por carreras: EPIM

[ ] #PM

oF_mod_epls - pd.DataFrame(dF_epls, columns=[ *CODTGD_UNIVERSTTARIO" , "MODALTDAD_INGRESO" ,"CARRERA_PRCFESIOMAL® " AREA_ESTUDID' ' CURRICULA
SEMESTRE _LRSO" , SEMESTRE_EGRESO, *SEWESTRE_PERMANENCIA®, "LLTIMD_PROMEDI SEFESTRE ", PRCMEDTD_EGRESD
*REPETICION_CURSDS ', *SEXD" , "ESTADO_CIVIL x', ' SEMESTRE_INGRESD" , *CLASIFICACION_ESTUDIANTE, 'FILIAL', "CONTROL_CICLO_ACADEMICO x”,
*CICLO", "CLRSD" , "NOTAS', 'DEPARTAMENTO", "ESTADO_CIVIL y", "HIICS','COLESIO,
*PADRE_VIVD" , "MADRE_VIVA', *ESTADO_CIVIL_PADRES' ,"PADRES_VIVEN_JUNTOS' ,"RESIDE_PADRE" , "RESIDE_MADRE',
‘RESIDE_MII0S", "RESIDE_OTAGS ,INGRESO_FAMTLIAR" , ‘DEPENCENCTA_DEL_ESTUDLANTE ,APOVD ECONCMICD", ACTTVIDAD_ECORMICA' ,* INGRESD_ESTLOTANTE .
*TRABAJO_MORAS ", "VIVIENDA' , ESTADO_VIVIERDA' , ' TIPO_VIVIENDA®,'CELULAR', 'PC", "LAPTOP" , "INTERWET', " TABLET", "CONADIS', 'ESTRES®,"SEGLRD_ESSALUD', 'SEGURD_SPS’,
*SEOURD_EPL" ,  SEOURD_FPAA/POLICIALES" , ' SEQURD_SIS ', *SEGLRO_OTRDS' , "PUTBOL" , “VOLEY", “BASQUET, ‘NATACION", "DEPCRTE_OTROS® , ‘DANZA" , "TEATRD", ‘MUSICA" , *ARTE_OTROS®,
‘RELIGION®, " LECTURA' , 'VIDEQ_JUEGES ", " JUEGOS_OMLINE ", * REUNIONES_CON_AMIGOS ', 'PASEAR ", ' PASATIEMPO_OTROS", " CONSULTA_PSICOLOGICA" , "ACLOE_PSICOLOGO",
*RELACION_CON_LOS_PADRES_DE_FAMILEA®, "FECHA_MACIMIENTO_DEL_ESTUDLANTE', ‘TIPO_COLEGED ' 1)

*RESIDE_HERMANDS ' , " RESIDE |

+LABOR"

f_mod_epie( 'CURSD" |= of_mod_epim] 'CURSO" ].replace( [ EGMWATI1, *EGRVOHL ', EGDGCA ",
“EGMATEZ’, 'EG “EGQLMRI’, 'EGECDOZ',

"EGMATR3" ,'EGFISE3’, "IMAGME3', 'EGTGERI', IMLMe3,

CEGMATIM |, DMMCRBA® , “IMTHIBA', *TMCPMOA®, "IMITERS',

’ » THRDMGS® ,"TMEDMOS', *TMHIDGS', *IMPETRS"

“IMPDARE", CTHMDSBE", *IHPETRE"

", "IMLDMBE",
*, 'IMEMVBS', "IMECPES”,'IMSOTEISS',
o' THTHMIG" , " IMPYMID® " IMSOTEILE",

‘Quimica_I",Geologia General', 'Disefio_Grafi
“Mate_II','Fisica 1, Quimica _I1°, ‘Ecologia, “Filosofia_Socinlogia®,
“Mate_II1', 'Fisice_I1°, ‘Mireralogia_Descr’, Topografia_Gen’,'Probsbilidedes_Ing', 'Int
“Mate IV, ‘Mecenice Cwerps’, Topografis Miners®, Costos_Presupuestos’, Ingenieria_Flectrics®,“Ingles Tecnico’,
“etodos e Min', ‘Resistencia_Peterisles, Semeficio Minerales', “Mecsnica fluldos', *ingenieris Proguccion’, “Petralogla’,
“Ing Explosivo’, ‘Servicios_Awdiliares', ‘Mecanica Roces’, "

y_Mineris’

* "Geulogia :_Comunitariss’,
“Metodos_Explo_Sub’, ‘Mecanica_Rocas', 'Geoestad! #', 'Geclogia_Yecimiento','Relaciones_Comumitarias’,
“Metodes_Explotacion Sup’, "ScFtware_Miners®, Plamsasiento_Minsda','vestilacion Minas', ‘Geclogia_Mina', 'Legislacion”,

"Perforacion’, 'Seguridad_Salud','Control_Operacicnes’,'Econosia Minera®,Explotacion_Comercial
"Gestion_Espresarial’, "Clerre_Mina','Mineria Medic Amb','Transsccion Minerales'
Estems_Gestion_Seguricac’, 'Evaluscion Tmpacto”])

ten', 'Seminario_Te
,"Prayetas_Minercs’, ‘Sesinaris_Tesis_I1

I

Figura 28
Se cambia el nombre de cursos por carreras: EPIAM

[1 seFim
oF_mod_epism = pd,Dataf rame (d¢_epiam, columnsa[ (0010 |
*SEMESTRE_OIRSD',

0_ACADEMICD x',

PAOAES, “PACRES,VIVEN_JAMICS RELIDE_PADRE", 'RESILE MORE' , AESI08 FERVACA" , RESIOE OIS,
*ACTIVIDND, BEDHCMICA” ,* INGRESS,

o _mod_epiam[ 'CISS0" J= df_mod_epiom['CURSD'].repla
1a-amy

[TIA-11%, D13, CTACLST, CIA-IMY,

: TS, CIA-I6Y,'TA-1T
“IA-305,
TA-£25

-1818°, “IA-1de",‘I4-1808°1

wal, Eicacion_fme', ‘Podelmd
‘Tecealegia_iimedes’, “Costos_Pe esumenns lAu

Figura 29
Se cambia el nombre de cursos por carreras: EPGPDS

[1 eeroms
of_mod_epgpdh = pd.Dwtalrems{df_rogods, colemin| ‘CO0IG0_UNTVERSTTARLD" , ‘MO0 T0AD_THGAESO" , "CARRERA_PROFESIONAL , 'AREA_ESTUOID', CLRRECILA' ,
SELSTR OS50, SEMESTRE_BAESO), SIPESTAE_PIRWAINCIA' 'ULTIND_PRONEDLO_SEMESTRE ' PAOMEDTO0_LGAESD'
4 BERY T NI &' SHESIRE. M, LA TN FETMRAIE Y LA o, e
WOTAS*, CEPRATAMENTD" " g
*PADRE_VEVD", 'NADRE_VIVA', °E
|RESIDE_MTIOR ", AESToE_OTACS X L2 d x o, "ACTIVE . vE', LABOR",
*TRABAD_JORAS " 1o T El 1P LA 4 SEGRO_SPS' ,
> : *PUSICA" , “ARTE_TROS",

, Ean, e
PN P34, TER18°,
-1 ‘up-T14"

“gR-a147, *
BP-S14",
p-814

X osofin’,
*Fensamiento_Social®, ‘Adw
‘Culturs_Desarrollo’,

inistracian General
ing.

rsos”, ‘Gestion Folitices”
LS L
_Eiteds’, “$ist_Na_Contr
Monitoren_tuslussion_Py’, T
er_Serencial II',
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Figura 30
Se cambia el nombre de cursos por carreras: EPIA

© of_mod_epla = pd.DataFrame(df_epls,columnge[ (L

of_mod_epdal "CLRSO" 1= of_mod_epial ‘CU%

Figura 31
Se cambia el nombre de cursos por carreras: EPIP

wrir |
0% _nod_reip = po.Dutabrane(3é_epip, columns

0F_mod_spipl 'ONSD" J= 04_mos_splpl " LR

A continuacion, tenemos la variable estado en las siguientes figuras donde se
identifica si el estudiante aprobd o desaprobé el curso llevado, esto se aplica a
todas las datas que fueron divididas por carrera profesional. La creacion de la
columna ESTADO es clasificado como aprobado y desaprobado a partir de la

variable NOTAS.

Figura 32
Creacion de la columna ESTADO: EPISI

[ 1] df_mod_episi - pd.DataFrame(df_mod_episi)

# Crear la columna "estado™
df_mod_episi["ESTADO"] = df_mod_episi["NOTAS"].apply(lambda x: "Aprobado” if x >= 11 else "Desaprobado™)

print (df_mod_episi)
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Figura 33
Creacion de la columna ESTADO: EPIM

[ 1 df_mod_epim = pd.DataFrame(df_mod_epim)

# Crear la columna "estado™
df_mod_epim["ESTADO"] = df_mod_epim["NOTAS"].apply(lambda x: "Aprobado” if x »= 11 else "Desaprobado")

print(df _mod_epim)

Figura 34
Creacion de la columna ESTADO: EPIAM

df_mod_epiam = pd.DataFrame(df_mod_epiam}

# Crear la columna “estado®

df_mod_epiam["ESTADO"] = df_mod_epiam["NOTAS"].apply{lambda x: “Aprobado™ if x >= 11 else "Desaprobado”)

print(df_mod_epiam}

Figura 35
Creacion de la columna ESTADO: EPGPDS

o df_mod_epgpds = pd.DataFrame{df mod_epgpds)

# Crear la co
df_mod_epgpds

df_mod_epgpds[“NOTAS"].apply(lambda x: “Aprobado® if x »= 11 else "Desaprobado”)

print(df_mod_epgpds)

Figura 36
Creacion de la columna ESTADO: EPIA

0 df_mod_epia = pd.DataFrame(df_mod_epia)

# Crear la columna “estado”

print({df_mod_epia)

df_mod_epia["ESTADO"] = df_mod_epia["NOTAS"].apply(lambda x: "Aprobado” if x »= 11 else "Desaprobado

\
wy
/

Figura 37
Creacion de la columna ESTADO: EPIP

[ 1 df_mod_epip = pd.DataFrame(df_mod_epip)

# Crear la columna "estado™

print{df_mod_epip)

df_mod_epip["ESTADO"] = df_mod_epip["NOTAS"].apply(lambda x: "Aprobado™ if x »= 11 else "Desaprobado”)
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En el siguiente proceso se agrupa la informacién por estudiante vy

asignatura, esto permitié crear un dataframe a partir de los resultaos

procesados, por ultimo, se fusiona la informacion, esto se aplica por separado

para cada data que fue separada por carrera.

Figura 38
Agrupar la informacion por estudiante y asignatura: Data episi

© # Ejemplo de DataFrame original

df_nod_epdsi » pd.Dataframe (df mod_episi)
print("Datarrane
print (df_mod_episi)

# Funcidn para procesar la
def p a{grupa)

cidn de cada asignatura

rupo) > 1t
promedio_nota = grupol 'NOTAS"].mean ()
estado_final = "Desaprobado’ “Desoprobade’ in grupo[ESTADD'].values €
semestre_final = grupo[grupo[ 'ESTADD" ] == 'Aprobado’ ][

return {'ESTADD': estado_final, "HOTAS': promedin nota,

*Aprobado*

: semestre_final}

eturn grupe.iloc[e].to dict()

# Agrupar la informacion por estudiant asignatura
grupos = df mod_episi.groupty(( ‘CODIGO UNIVERSITARIO', ‘CUR:

# Processr Cads grupo
data_procesada = []
for nombre_asignatura, grupo in grupos:
resultado « procesar_asignatura{grupo;
resultadal ‘CODIE0_UMIVERSITARIO'] = nombre_asignatura[a] # Agregar el nombre
resultado] 'CURSO"] = nombre_asignatura[l] # Agregar la asignatura
cata_procesada. append(resultada)

# Crear un DataFrane @ partir de los resultados procesades
df_procesano - pd,Dataframe (dats_procesada)

¥ pivotsr las as

& vantener las columnas de informacién o ¥
000t

df_info = of_mod_episi.drop_duplicates(subset:
S columnas
nicel}).strip(} if colfa] else colle] for col in df Final.colums.values)

ionar 1a inforsacion original con 13 pivotada
df_resultado episi « pd.merge(df_info, df final, one'CODIGD_UNIVERSITARIO')

# Rellenar 1os valores NaN con ung cadena vacis o algin valor especifico
df_resultado_episi.fillna('', inplace=True}

("\nDataFrame comprindda:”)
(df_resultado_episi)

10" ]).iloc[@] if estado_final == ‘#sprobado’ else grupof°cICLO'].iloc[-1]

» BEgfuncs"first").reset_index|)
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Figura 39
Agrupar la informacion por estudiante y asignatura: Data epim

° i Ejemplo de Dataframe original
4F_mod_epim = pd.Datafrase(df nod_eplim)
print{"DataFrame original:")
t{df_mod_epim)

Ul Funcidn para proceser la informacl
def procesar_asignaturaigrupo):
i lenigrupo) > 1
promedio nota = grupe| "NOTAS® |.nean{)
estado_final = ‘Desaprobado’ i+ “Desaprobado’ in grupo[ ESTADO' |.values
semestre final = grupo| grupo] 'ESTADO' |
TADO': estado final, "MOTAS': promedin nota, 'CICLO’: semestre |

v de cada asignatura

se *Aprobado’

returt {
else:
return grupo.ilec[8].to_dict()

nal}

A Agrupar la informacite por estudiante y asignaturg
grupos = df_mod_epin . groupby( | "CODIGO_UNIVERSITARIO'

"CURSO" ])

# Procesar cada grupo

data_procesada = [ |

for nombre_asignatura, grupo in grupos:
resullado = procesar_asignaturalgrupo)
resul tade[ " CODIGO_UNTVERSITARIO | = nombre_asignatural@] # Agregar el nombre
resultade[ "(LRS0" | = mombre_asigretura(l] o Agregar 1a asignaturs
data_procesada_append|resul tade)

# Crear un Dataframe & partir de los resultados procesados
df_procesado = pd.DataFrame{data procesada)

I Mantener las columnas de informacion origin otar las asignaturas
¢f_Info = ¢f_nod_epin.drop_duplicates(subset=( "CODIGO_UNIVERSITARIO' |).drop(columns=| ' CURSO", 'ESTADO', 'NOTAS', 'CICLO"])
df_final = df_procesade.pivot_table(index='(00IGO_UNIVERSITARIO', columns='CURSO', values=| ESTADO", 'NOTAS', "CICLO"), aggfunc=

I Aplanar el MultiIndex en las colunnas
¢f final.colunns = [*_'.Join{col).strip() 1f eol{1] else col[d] for col in df final.colunns.values|

# Fusiomar la informacidn original con la pivotada
df_resultado_epim = pd.merge(df_info, df_final, on='COOTGO_UNIVERSITARIO')

Ul Rellenar los valores MaN con una cadena vacia o algin valor especifico
o resultade epim.fillna(™', inplace=True)

L{"\nDataFrame comprinide
nL{¢f_resultado_epim)

0 Guardar el Datafrase resultante en un archivo Excel
oF_resultade_epim.to_excel{ Modelo dates estudiantes -3.5_dF resultade_epim.xlsk’, Index=False)

L{"\nEl DataFrane comprimido ha sido guardsde en 'Modelo_datos estudi, esultats epim. xlsx’

‘Aprobage’ |['CICLO" ].iloc (8] i estado final == Aprobade’ else grupe[ CICLO"].ilee[-1]

rst'}oreset index()

Figura 40
Agrupar la informacion por estudiante y asignatura: Data epiam

[ ® Ejesplo de DataFrame orlginal

df_mod_eplam = pd.Datalrame(df_sod_eplam)
it al v am 1nal:"

la Informaclon de cads &

(grupo):

(grupo) » 1:
promedio_nota = grupe] "MOTAS® ) mean )
bado® 1# *Desaproba

estado_flnal = 'Dess values else 'Aprobada’

In grupo| "ESTADD

8 Fu

onar la informacion original con la plvotads

¢f _resultado_eplam = pd.merge(df_Info, df flnal, on-'CODIGO_LNIVERSITARIO' )

nar lod valores M

. R v valor especiico
@5 resultado_eplam. fillna{

N una cadena v,

, inplace=True)

“\nDataFrame comg
¢f_resultado_eplsl)

dar el Dataframe ite en un archivo Ex

Index=False

antes_-3.5_df resultado eplam.xlsx'")

aF_resultado_eplam. to_excel( Modelo_
print{"\nEL DataFrame comprimide ha sido guardsde

atos_estual 3.5 df resultacs eplam.x

*Modelo_dates_estudl

semestre_final = grepo[grupo'ESTADO" | ade' ][ "CICLO" |.4loc[@] 1¥ estado_final == “Aprobade’ e -1]
r e ESTADG': estado_final, "NOTAS': promedlo_nota, 'CICLO": sesmestre_final)
turn grupo.ilec|@).to_dict()
8 Agrupar la informacién por estudiante y asign
grupos = df_mod_eplan. grougiy( | "CODTGO_UNIVERSITARIO®, °CURSO’|)
] sar cada gripo
data_procesada = [
for nombre_ssignaturs, grupe In grupos:
resultade = procesar_aslgnaturalgrupa)
resultade| * COOTGO_LNTV ARTD" | = nombre asignatura(8] # Agregar =
resultade[ '(URSO' | = nombre asignaturafl] # Agreger la asignatura
dsta_procesada. append(resul tado)
LR un DataFrane & partir de los resultados procesados
of_procesado = pd,DaLaframe(dats_procesada)
s ner las columnas de Informaclén original y pivotar las asignaturas
&f info = of mod eplam.drop duplicates(subset=| *CODIGO UNIVERSITARIO' |} drop{calumns=[ 'CURSO’, "ESTADO', 'MOTAS', “CICLOC|)
df Final = of procesade.pivet_table(index='CODIGD) UMIVERSITARIO', colums =0', values=['ESTADO®, 'NOTAS', 'CICLO"], aggfunc='first').reset imdex()
i & el MultiIndex en las columnas
of_fimal.columns = [*_'.joim(col).strip() 1¥ col]1] else col[B] or col in ¢f final.colunns.values|
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Figura 41

Agrupar la informacion por estudiante y asignatura: Data epgpds

c & Ejemplo de DataFrame original

df_mod_epgpds = pd.DataFrame (df_mod_epgpds)
print("DataFrame original:"})
print (df_mod_epgpds)

& Funcidn para procesar la informacidn de cada asignatura
def procesar_asignatura(grupo):
if len{grupo) > 1:
promedio_nota = grupo[ 'MOTAS'].mean()
estado_final = "Desaprobado’ if 'Desaprobado’ in grupo[ESTADD'].values else "Aprobade”
semestre_final = grupo[grupo['ESTADD'] == “Aprobado’]['cICLo'].iloc[@] if estado_final == ‘Aprobade’ else grupo['cIcLo'].iloc[-1]
return {"ESTADO": estado_final, 'MOTAS': promedio_nota, 'CICLO': semestre_final}
else:

return grupo.iloc[e).to_dict(})

# Agrupar la informacidn por estudiante y asignatura
grupos = df_mod_epgpds. groupby ([ 'CODIGD_UWIVERSITARIO', 'CURSO'])

# Procesar cada grupo

data_procesada = []

for nosbre_asipnatura, grupo in grupos:
resultado = procesar_asignatura(grupo)
resultado[ "CODIGO_UNIVERSITARID'] = nombre_asignatura[@] # Agregar el nombre
resultado[ "CURSD" ] = nombre_asignatura[l] # Agregar la asignatura
data_procesada.append(resultado)

# Crear un DataFrame a partir de los resultados procesados
df_procesado = pd.DataFrane(data_procesada)

# Mantener las columnas de informacidn original y pivotar las asignaturas
df_info = df_mod_epgpds.drop_duplicates(subsets[ "CODIGD_UNIVERSITARIO']) .drop{columnss| "CURSD", 'ESTADD', "MOTAS', 'CICLD'])
df_final = df_procesado.pivot_table(index='CODIG0_UNIVERSITARIO', columns='CURSO®, values=['ESTADD", 'MOTAS', ‘CICLO®], aggfunc="first').reset_index()

& Aplanar el MultiIndex en las columnas
df_final.columns = ["_".join(col).strip() if col[1] else col[@] for col in df_final.colums.values]

# Fusionar la informacidn original con la pivotada
df_resultado_epgpds = pd.merge(df_info, df_final, on="CODIGO _LMIVERSITARIO')

# mellenar los valores MaN con una cadena vacia o algin valor especifico
df_resultado_epgpds.fillna('", inplace=True)

print("\nDataFrame comprimido:"}
int (df_resultado_epgpds)

# Guardar el DataFrame resultante en un archivo Excel
df_resultado_epgpds.to_excel('Modelo_datos_estudiantes _-3.5_df_df_resultado_epgpds.xlsx’, index=False)
print({"™nEl DataFrame comprimido ha sido guardado en "Modelo_datos_estudiantes_-3.5_df_df_resultado_epgpds.xlsx'")

Figura 42

Agrupar la informacion por estudiante y asignatura: Data epia

emplo de Datafrase original

o _mod_epla = pd.DataFrame{df mod_epia)
print{"DataFrane original:")
print{df_mod_epia)

W Funcidn para procesar 1a informacion de cada Bslgnatura
def procesar_a tura{grupo):
if len(grupo) » 1:
promedio nota = grape| "MOTAS' | mean{)
estado_final = 'Desaprobado” 1# "Desaprobads’ in grupe| "ESTADD' |.values else 'Aprobado’
semestre_final = grupe|grupo[ ESTADD' | == “Aprebads’ ][ "CICLO’].iloc(@] i estado fimal == "Aprobade’ else grupe[ CICLO").ilee[-1]
1 {'ESTADO' : estado final, "MOTAS' : promedio_nota, 'CICLO': semestre final}

rn grupo.ilec|®].to_dict()

I Agrupar la informacidn por estudiante y asignatura

grupos = df_mod_epia.groupby( | "CODIG0 UNIVERSITARIO', 'CURSD'])

0 Procesar cada grupo

data_procesada = [ ]

for nombre_ssignatura, grupo in grupos:
resultads = procesar_asignatura(grupo)
resultado] ' COBIGO_UNTVERSITARTO" | = nombre_asignatura[d] # Agregar el nosbre
resultado] ' ORS0"] = rombre_asignatura(l] # Agregar la asignatura
data_procesada. append| resul tado )

U Crear un DataFrame 2 partir de los resultados procesados
of_procesade = pd.DataFrame(data_procesada)

U Mantener las columnas de informacitn original y pivetar las aslgnaturas
of_info = ¢f nod epla.drop duplicates(subset=|‘CODIGO_UNIVERSITARIO' |).drop{columns=|'CURSD', ESTADD', "NOTAS', 'CICLO’])
4f final = df procesade. pivet_table(index='CODIGO UNIVERSITARID', columns='CURSD', values=['ESTADD', ‘NOTAS', "CICLO' ], aggfune='first').reset_index()

U Aplanar el MultiIndex en las columnas
4f_final.eolumns = [*_'.joln(col).steipl) I eolf1] else eol[8] for eol in oF Final.columns.values]

Ul Fuslonar la irformacidn original con la pivotada
of_resultado_epla = pd.merge(df_infa, df_final, on='CODTGO_UNIVERSITARTO")

I Rellenar los walores MaN con una cadena vacia o algin valor especifico
F_resultado_epia.fillna(’’, Inplace=True)

L{"\nDataFrame comprimido:”)
L{gF _resultade_epla)

0 Guardar el Dataframe resultante en un archivo Excel
of_resultado epla.to_excel{'Modelo_datos _estudiantes-3.5_df resultado epla.xlsx’, Index=False)

int{"\nEl DataFrame comprimido ha sido guardado en 'Modelo_dates estudisntes -3.5 df resultade epla.xlsx'")
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Figura 43
Agrupar la informacidn por estudiante y asignatura: Data epip

0 U Ejemplo de Dataframe original

od_eplp = pd.DataFrane{df_nod_epip)

taFrame original:")

para procesar la informacion de cada asignatura
r_asignatura(grupo):
i len(grupo) = 1:
promedio_nota = grupo| ' NOTAS® |.mean{ )
estado_final = ‘'Desapeobado” i

Desaprobads’ in grupe( ESTADO' |.velues else 'Aprobado’

semest nal = grupo|grupo ‘ESTADO" | == "Aprobads’ ][ *].iloc[@] if estado final == "Aprobade’ else grupo["CICLO'].1loc[-1]
return {'ESTADO': estado_final, "NOTAS': promedio_nota, 'CICLO': semestre final}
else:
return grupo.ilec[8].to dict()
U Agrupar la Informacidn por estudia signatura

grupos = df_mod_epip.groupby( | CODIGO UNIVERSITARIO®, ‘CURSD'|)
U Procesar cada grupo
data_procesada = []
for nombre_asignatura, grups In grupos:
resultade = procesar_asignatura(grupa)
resultado] ' CODTGO_UNTVERSITARIO® | = nombre_asignatura(2] # Agregar el nombre
resultado[ 'URSO" | = nombre_asignatura(l] # Agregar la asignatura

data_procesada. append (resultado)

I Crear un DataFrame & partir de los resultados procesados
&f_procesade = pd.DataFrame(data_procesada)

U Martener las columnas de informacion original y pivotar las asignaturas

df_info = of nod_eplp.drop duplicates(subset=['COOIG0_UNIVERSITARIO' |).drop(columns=|'CURSO", 'ESTADD', "NOTAS', 'CICLO"])

df_final = ¢f procesado.pivot_table(indexs'CODIG0_UNTVERSITARIO', columns='CURSO’, valuess{'ESTADO", 'NOTAS', 'CICLO’], aggfunc='first’).reset index()
0 Aplanar el MultiIndex en las columnas

df_final coluans = [*_".join{col).strip{) if col{l]| else col[8] for col in df_final.columns.values|

il Fu r la informacion orlginel con la plvotada
¢ _resultade epip = pd.merge(df_info, df_final, cn="CODIGO_UNTVERSITARID)

U Rellenar los valores MaN con una cadena vacia o algin valor especifico
ultado_epip.fillnal"', inplace=True)

\nDataFrame compr

(df_resultado_epip)

U Guardar el Dataframe resultante en un archive Excel
4% _resultads_epip.to_excel{'Modele dates_estudl _df_resultads epip.xlsx’, index=False)
print{"\nEL DalaFrane comprimido ha side guardade en 'Modelo_dates_estudl

Finalmente, luego de realizar la limpieza de los datos y el procesamiento
necesario, se exportan 6 datas de las 6 carreras profesionales seleccionadas

para continuar con el modelado del proyecto.

Figura 44
se exporto los datos de cada escuela para ser procesadas en los modelos predictivos

#oxportar o excel
df_resultado_episi.merge(df_resultado_episi).to_csvi 'Modelo_datos_es
df_resultado_epim.merge(df_resultado_epim).to_csv('?
df_resultado_epiam.merge (df_resultado_epiam) . to_csv(
df_resultado_epgpds.merge (df _resultado_epgpds).to_csvil
df _resultado_epis.merge(df_resultado_epia).to_csv( ' Mode
df_resultado_epip.merge(df_resultado_epip).to_cswv

ultado_epip.csv®)

lll. Terceralimpieza de datos académicos y socioecondmicos unificados

por escuela profesional.

Luego de dividir la data en 6 dataframe (uno por cada carrera profesional)
se realiza nuevamente una limpieza de datos debido a que se ha realizado un
procesamiento de los datos, ademas se eliminan variables que no aportaran a

nuestro modelo y tratamientos en los datos de manera.
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A continuacion, se muestra como se realiz6 el tercer procesamiento de la
limpieza de la data luego de dividir en 6 datas una por cada carrera profesional,
el procesamiento por cada data es equitativo para su comparacion, En este
tercer punto veremos el proceso que se realizdé con la data EPISI para su
preprocesamiento, teniendo en cuenta que el preprocesamiento se replico para

cada una de las carreras profesionales.
Eliminando las siguientes variables:

Primero se eliminan las variables con valores faltantes y variables repetidas o

duplicadas.

Figura 45
Eliminando variables con valores faltantes de la data EPISI

O df = df.drop(['CONTROL_CICLO_ACADEMICO x’ ], axis=1)

limpiar los valores nulos

Figura 46
Procesando valores nulos

[ 1 #procesando valores nulos

o df.fillna(-1, inplace=True)
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Figura 47

Transformando valores del rendimiento académico en ceros (Desaprobado) y unos (Aprobado).

[ 1 df.replace({ Aprobado’: 1, 'Desaprobado’: @}, inplace=True)

A continuacidn, se genera a partir de notas del estudiante durante toda su vida estudiantil su promedio
que viene a ser el rendimiento académico segun los pardmetros.

Figura 48
Procesando las notas por cada curso del estudiante de la data EPISI

Figura 49
Promedio de la nota final del estudiante de la data EPISI

# Calcular el promedio de sum_nota para cada fila y guardarlo en una nueva columna prom nota_final
df[ "prom_nota_final'] = df["sum_nota'] / df[ num_notas_validas']

# Reemplazar MaN en prom_nota_final con @
df[ "prom_nota_final'].fillna(®, inplace=True)

# Convertir prom_nota final a enteros

df['prom_nota_final'] = df['prom_nota_final'].astype(int)

# Agregar la columna rendimiento_academico basada en el valor de prom_nota_final
df[ ‘rendimiento_academico’] = df[‘'prom_nota_final®].apply(lambda x

: 1 if x >= 11 else 8)

Figura 50

Muestra una distribucion de frecuencia para rendimiento académico en la data EPISI

60
o 40
c
=
5]
[
20 I
. Il I-_
o 1 2 3 4 5 6 7 10 11 12 13 14 15 16
pro m_n ota_fl nal

79



Figura 51
Muestra una distribucion de frecuencia para rendimiento académico.

b # Muestra una distribucién de frecuencia para rendimiento acaac‘nlcc{.
plt.figure(figsize={18, 3))

ax = sns.countplot(x=df[ 'rendimientc_academico'], palette="Blues", linewidth=1)

plt.show()

T

<ipython-input-17-220ba2sbScfo»:3: Futurewarning:

Passing "palette’ without assigning "hue’ is deprecated and will be removed in v@,14.8, Assign the "x° variable to “hue® and set "legends

ax = sns.countplot(x=df[ ‘rendimiento_academico'], palette="Blues", linewidth=1)

200

150

count

100

50

rendimiento academico

Aplicando técnicas de preprocesamiento de datos

Figura 52
Nombres de las columnas a procesar de la data EPIS/

I+ 3. Aplicar encode

+ "MOAING TRORIS’, 'CANNINA_WWOFRSIONL'. EARA_CSTLON", ‘COSMICULA', ‘SONISTRE_CHSD', “SLAENTAI_PEMWAINCEA', ‘NDPETICIONCIMECS®, ‘SN, 'SLACSTAL_IMDMISS

Figura 53
Aplicando Label Encoding en la data EPISI

Figura 54
Nombres de las columnas a procesar de la data EPIS/

UM, 'S, ‘HRETEE TN, “CLASIVILACION ESTSELAITE
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Figura 55
Aplicando One-Hot-Encoding en la data EPISI

Figura 56
Exportando la data procesada de la carrera EPISI

[ 1 df.merge(df).to_excel('V2 EXCEL-df_ModeloP3_Nota Limpiza_encoding_ Episi.xlsx')
df.merge(df).to_csv('V2_CSV-df_ModeloP3 Nota_Limpieza_encoding_Episi.csv”)

Figura 57
Conteo de las filas y columnas del dataframe EPISI

o # Contar las filas y columnas del DataFrame (poblacion)
df.shape

—

5% (318, 306)

Figura 58
Identificando variables categdricas de la data EPISI

Figura 59
Procesando la variable Tipo_Colegio_y_Particular de la data EPISI

[ 1 #conccer contenido de la columna
df .TIPO_COLEGIO y_Particular.unique()

5% array([False, True])

[ 1 df.columns = df.columns.str.strip()
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Figura 60
Aplicando nuevamente Label Enconding de la data EPISI

Figura 61
Aplicando Smote para el balanceo de la data EPISI

v 4. Aplicar smote para el balanceo

[ 1 df=df.drop (columns = ["RELIGION'])

¥

pd.set_option('display.max_rows",None)

£ import pandas as pd
from sklearn.impute import SimpleImputer
from imblearn.over_sampling import SMOTE

# Separar caracteristicas y variable objetivo
¥ = df.drop('rendimiento_academico', axis=1) # Caracteristicas
y = df['rendimiento_academico'] # Variable objetivq

# Verificar si hay wvalores faltantes
print({"Valores faltantes en el DataFrame:™)
print(df.isnull(}.sum())

Figura 62
Conteniendo la variable rendimiento_academico en la variable x y la variable y para procesar data
EPISI
[ 1 X = df.drop('rendimiento_academico', axis=1) # Caracteristicas

y = df['rendimiento_academico'] # Variable objetivo




Figura 63
Aplicando Smote para data EPISI

[ 1 smote = SMOTE(random_state=42)
¥_res, y_res = smote.fit_resample(X, v)

# Crear un DataFrame con los datos balanceados
df_res = pd.DataFrame(¥_res, columns=X.columns)

df_res['rendimiento_academico'] = y_res

print{df_res)

Figura 64
Muestra de distribucion balanceada para data EPISI

~ Muentra de distribucion

( + Codigo | | + Texto )
[ 1 ® Muestra una distribucidn de frecuencia para .
plt. figure(figsize=(10, 3)}
ax = sns {x=df_res['rendinl _academico’], palette="Blues", linewidth=1)
plt. show()

<ipython-1input-48-420FaT1205¢6>:3: FutureWarning:

14

Passing "palette’ without assigning “hue’ is deprecated and will be remcved in v@.14.8. Assign the "x" variable to "hue’ and set legend-False’ for the same effect.

ax = sn tplot{x=df_res["r

¥ ico'], palette="Blues®, linewidthsl)

200

150

100

count

50

0

rendimiento_academico

Figura 65
Muestra de distribucion no balanceada para data EPIS/

[ 1 #Muestra una distribucidn de frecuencia para
plt.Figure|figsize=(18, 3))
ax = sns.countplot(xsdf[ 'rendiniento_academico'], palettes"Blues®, linewidths=1)
plt. show( )

[k}

«ipython-input-49-cde2d393F044):3: FutureMarning:
Passing “palette’ without assigning “hue' is deprecated and will be remaved in v.14.8. Assign the “x’ varisble to “hue and set “legendeFalse’ for the same effect.

ax = 5ns.countplot{x=df[ rendimiento_academico'], palette="Blues”, linewldth=1}

200

rendimiento_academico
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Figura 66
Resultados de datos balanceados y no balanceados para data EPISI

[ # Cantidad de registros de la variable en estudio
len(df_res)

[

418

# Cantidad de registros de la variable en estudio

—
—

len{df}

3% 316

[ 1 # Conmtar las filas y columnas del DataFrame (poblacion)
df_res.shape

5% (418, 305)

[ 1 #exportar a excel
df.merge(df).to_excel('V2_EXCEL-df ModeloP3_Mota_Limpiza smote Episi.xlsx')
df.merge(df).to_csv('V2_CSV-df_ModeloP3 Mota_Limpieza_smote_Episi.csv')

Data procesada por carrera profesional

En la siguiente tabla se muestra la cantidad de variables resultantes y
registros por carrera respectivamente luego de realizar todo el
preprocesamiento de la data académica y socioecondémica, asi mismo esta fue
dividida en 6 fragmentos identificadas por cada carrera profesional para su

preprocesamiento por separado.

Tabla 14
Data procesada por cada escuela profesional.

Carrera  Variables Registros
EPISI 305 418
EPIM 267 378

EPIAM 305 710
EPGPDS 778 311
EPIA 394 282
EPIP 295 218

3.5.4. Modelado
Proceso del modelado
Para el modelado del proyecto, los algoritmos seleccionados para este

proyecto, K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest, Support Vector Machine
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(SVM), Regresion Logistica y Redes Neuronales, fueron escogidos en base a
una revision exhaustiva del estado del arte y su desempeno en investigaciones
previas sobre la prediccidon del rendimiento académico y la desercion
universitaria. En el estudio de Valero et al. (2022), se demostré que el algoritmo
KNN, con una precision de 0.91, tuvo el mejor desempeiio en la prediccion de
la desercion universitaria utilizando variables académicas y socioeconomicas.
Por otro lado, Aco et al. (2023) concluyeron que la Regresién Logistica (con una
precision de 90.34%) fue la técnica mas precisa para predecir la desercién
universitaria, destacandose por su capacidad para manejar datos con
caracteristicas lineales. En el andlisis de Rico y Gaytan (2022), se evidencié que
el modelo Naive Bayes era el mas adecuado para identificar a los estudiantes
en riesgo de reprobacién, aunque en este proyecto se optd por una comparacion
mas amplia de modelos. Asimismo, Rodriguez et al. (2021) senalaron la
efectividad de las redes neuronales para predecir el rendimiento académico,
obteniendo una precision del 82% en estudiantes de alto rendimiento. Ademas,
Zeineddine et al. (2021) y Frazier et al. (2022) destacaron el desempeno de
Random Forest y SVM en la prediccion del rendimiento académico y el éxito de
los estudiantes, siendo estas técnicas capaces de clasificar correctamente a
estudiantes con alto y bajo rendimiento con altos niveles de precision.
Basandose en estos estudios, se eligieron estos cinco algoritmos, pues han
demostrado ser efectivos en la clasificacién de rendimiento académico en
diversos contextos, y su comparacion permitira identificar el modelo mas

adecuado para este proyecto.

En el proceso de modelado se realizd 5 modelos por cada carrera

profesional, en total serian 30 modelos por las 6 carreras profesionales. A

continuacion, se detalla el procesamiento del modelado en la carrera de
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ingenieria de sistemas. Asi mismo se replicd el mismo procedimiento

modelado para cada una de las carreras.

Figura 67

Importacion de librerias

del

© import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import accuracy score, precision score, recall score, fl_score, confusion_matrix
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.neural_network import MLPClassifier

Figura 68

Muestra correlacion de rendimiento académico con las caracteristicas restantes.

o # Muestra correlacidn de rendimiento academico cen las caracteristicas restantes.
plt.figure(figsize=(15,18))
df.corr{)[ 'rendimiento_academicc'].sort_values(ascending=False).plot(kind="bar', figsize-(189,48))
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Figura 69

Correlacion de rendimiento académico con las caracteristicas/ variables restantes luego del preprocesamiento (Partel).
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Figura 70

Correlacion de rendimiento académico con las caracteristicas/ variables restantes luego del preprocesamiento (Parte2).
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Figura 71
Division de data en train y test para data EPISI

‘) from sklearn.model_selection import train_test_split

X1 = df.drop('rendimiento_academico', axis=1)
X = Xl.values
y = df['rendimiento_academico’].values

X¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.3, random_state=42)

Figura 72
Aplicando algoritmos para la data EPIS]

o # K-Nearest Neighbors (KNN)
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
knn.fit(X_train, y_train)

# Support Vector Machine (SVM)
svm = SVC()
svm.fit(X_train, y_train)

# Random Forest
rf = RandomForestClassifier(n_estimators=18a)
rf.fit(¥_train, y_train}

# Regresion Logistica
logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_train, y_train)

# Redes Neuronales
nn = MLPClassifier{hidden_layer sizes=(208@,))
nn.fit{¥_train, y_train}

Figura 73
Predicciones con la data prueba en la data EPISI

[ 1 # Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred_knn = knn.predict(¥_test)
y_pred_svm = svm.predict(¥_test)
y_pred_rf = rf.predictiX_test)
yv_pred_logreg = logreg.predict(X_test)
yv_pred_nn = nn.predictiX_test)




Figura 74
Calculo de todas las métricas de evaluacion en la data EPISI

" # Funcidn para calcular todas las métricas de evaluacidn
def evaluar_modelo(y_true, y_pred}:
accuracy = accuracy_score(y_true, y_pred)
precision = precision_score(y_true, y_pred, average='"binary') # Cambiar 'binary’ =i es multi-clase
recall = recall score(y_true, y_pred, average='binary') # Cambiar 'binary' =i esc multi-clase
f1 = fl1_score(y_true, y_pred, average='binary'} # Cambiar 'binary’ si es multi-clase
om = confusion_matrix(y_true, y_pred)
return accuracy, precision, recall, fl, cm

# Evaluar todos los modelos
resultados = {}
for modelo, y_pred in [('KNN', y_pred knn), (°'SVM', y_pred_svm), ('Random Forest', y_pred_rf),
'Regresidn Logistica', y_pred_logreg), ('Redes Neuronales', y_pred_nn)]:
accuracy, precision, recall, fl, cm = evaluar_modelo(y_test, y_pred)
resultados[modele] = {'Accuracy’: accuracy, 'Precision’: precision, *Recall’: recall, °Fl Score': f1, "Matriz de Confusidn': cm}

Figura 75
Grdficos de las matrices de confusion en la data EPISI

[ 1 # Mostrar un resumen con las métricas
df_resultados = pd.DataFrame(resultados).T
print(df_resultados)

# Graficar las matrices de confusicn

fig, awes = plt.subplots(2, 3, figsize=(28, 18))

axes = awes.ravel()

for i, (modelo,-wvalores} in enumerate(resultados.items()):
on = valores['Matriz de Confusidn']
sns.heatmap{cm, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", ax=axes[i], cbar=Falsze)
axes[1].set_title(f'Matriz de Confusion - {modelo}')
axes[i].set_xlabel('Prediccidn')
axes[1].set_ylabel('Real")

plt.tight_layout()
plt.show()

Figura 76
Comparacion de métricas de cada modelo en la data EPIS/

U L W L
s "y o, A

[ 1 # Comparar las métricas de cada modelo
fig, ax = plt.subplots(figsize=(18, 6))
df_resultados[["Accuracy’, 'Precision’', "Recall', 'Fl Score']].plot(kind="bar', ax=ax)
ax.set_title('Comparacidn de Métricas de Modelos'
ax.set_ylabel{'Valor de la Métrica')
ax.set_xlabel( 'Modelos')
plt.xticks{rotation=45)
plt.tight_layout()
plt.show()
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Figura 77
Variables con mayor importancia de la data EPISI(parte 1)

© import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test _split

kS
1

df_res.drop('rendimientc_academico', axis=1)
¥ = df res['rendimientc_academico']

Dividir en conjunto de entremamiento y prueba
train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size-8.2, random state-=42)

a*

>

# Guardar los nombres de las columnas criginales
column_names = X.columns

# Normalizar los datos

scaler = Standardscaler()

¥_train = scaler.fit transform(X_train)
X _test = scaler.transform(x_test)

# Entrenar el modelo
model = RandomForestClassifier(random state=42)
model.fit(X train, y_train})

# Obtener las importancias de las caracteristicas
feature_importances = model.feature_importances_

# Crear un DataFrame con las importancias
feature_importance_df = pd.pataFrame{{
"Feature': column_names,
"Importance': feature_importances
1
# Ordenar por la importancia de las caracteristicas

feature_importance_df = feature_importance df.sort_values(by='Importance', ascending=False}

# Mostrar las primeras filas del DataFrame
primt("Tabla de Importancias de Caracteristicas:")
print(feature_importance df.head(2@)) # Muestra solo las 28 mads importantes

Figura 78
Variables con mayor importancia de la data EPISI (parte 2)

# Mostrar toda 1a tabla de importancias (no solo las top 28)
print("Tabla completa de importancias:™)
print{feature_importance_df}

# Graficar la importancia de las caracteristicas mds importantes

plt.figure{figsize=({12, 2))

plt.barh(feature_importance_df['Feature'].head(2e), feature_importance df['Importance’].head(2@), color="skyblue')
plt.xlabel{ ' Importance"}

plt.ylabel{ 'Feature")

plt.title('Top 28 Caracteristicas mas Importantes')

plt.gca().invert_yaxis() # Para gue la barra mas importante esté en la parte supericr

plt.show(}

# Graficar todas las importancias (si las columnas son muchas, este grafico serd largo)
plt.figure(figsize=(158, 85})

plt.barh(feature_importance_df["Feature'], feature importance df['Importance’], coler='lightgreen')
plt.xlabel{ ' Importance')

plt.ylabel{'Feature")

plt.title("Importancia de Tedas las Caracteristicas')

plt.gca().invert_yaxis() # Para que la barra mas importante esté en la parte superiocr

plt.show(}
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3.5.5. Evaluacion

Para la evaluacion de los modelos se utilizé las siguientes métricas de
evaluacion: Accuracy, Precision, Recall, F1 Score y matriz de confusion, se
aplicaron las métricas a cada escuela profesional por separado ya que durante
el proceso del modelado se vio conveniente procesarlo de esa manera, se
realiza 5 modelos(KNN, SVM, Ramdom Forest, Regresion Logistica y Redes
Neuronales) por las 6 carreras profesionales(EPISI, EPIM, EPIAM, EPGPDS,
EPIA Y EPIP), y por cada modelo se aplicé 5 métricas (Accuracy, Precision,
Recall, F1 Score y matriz de confusion), en total se obtiene 150 resultados de
las métricas, a continuacion, se muestran los resultados de las métricas por
carrera profesional.

Asi mismo también se realizé la deteccién de las variables con mayor

significancia e importancia, se muestra los 20 mejores por cada carrera.

A. EPISI

- Métricas de evaluacion

Figura 79
Resultados a métricas de evaluacion en EPISI

Accuracy Precision Recall F1 Score
KNN 8.985262 @.919355 ©.934425 ©.926829
SUM 8.542185 2.542185 1.2 @.782851
Random Forest 2.978947 2.5968254 1.2 8.983871
Regresidn Logistica ©.s542185 @.642185 1.8 ©.7382851
Redes MNeuronales 8.642185 @.542185 1.2 8.732851
Matriz de Confusidn
KNN [[29, 5], [4, 57]]
SVM [[a, 34], [8, &1]]
Random Forest [[22, 21, [e, &11]
Regresidn Logistica [[e, 341, [e, &1]]
LEgdes Nuronglss Lo, 22l o, 211l
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Figura 80
Matriz de contusion EPISI

Real

Matriz de Confusitn - KNN

Prediccién

Real

Matriz de Confusién - SVM

Prediccién
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Matriz de Confusitn - Random Forest

Prediccion

Real

Prediccion

Matriz de Confusion - Regresion Logistica

-] o o o
i
- ] - o
[/} i o 1

Matriz de Confusion - Redes Neuronales

Prediccion

Prediccion

Figura 81

Comparacion de métricas de modelos EPISI

Comparacion de Métricas de Modelos
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- Variables con mayor significancia

Figura 82
Top 20 variables de mayor importancia en data EPISI

l Tabla de Importancias de Caracteristicas:

Feature Importance
2459 prom_nota_final 2.167232
247 sum_ncta 2.852819
218 NOTAS_Metodologia @.837195
248 num_notas_validas 2.835517
244 NOTAS_Sociclogia 2.8352681
138 NOTAS_Filosofia 2.838245
128 NOTAS_Eiclogia 2. 838648
265 CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE 8.826252
156 ESTADO_Redaccicn 2.822588
151 ESTADO_Metodologia 2.813257
233 NOTAS_Redaccicn @8.e17706
181 NOTAS_Algebra_Lineal 2.817629
122 ESTADD_Biclogia @.812366
223 NOTAS_POO_IT @.812324
1529 ESTADO_Probabilidades 2.8111%8
281 MOTAS_Fundamentos_Programacicn 2.818345
225 NOTAS_Probabilidades 2.818387
214 NOTAS_Mate_I @.818856
£ REPETICION_CURSOS 2. 889847
2 CoDICo UNTVERSITARTO £ poa7an

Figura 83
Grafico de Top 20 variables de mayor importancia en data EPISI

Feature

Top 20 Caracteristicas Mas Importantes

prom_nota_final

sum_nota

NOTAS_Metodologia
num_notas_validas
NOTAS_Sociologia

NOTAS_Filosofia

NOTAS_Biologia
CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE
ESTADO_Redaccion
ESTADO_Metodologia
NOTAS_Redaccion
NOTAS_Algebra_Lineal
ESTADO_Biologia

NOTAS_POO_lI
ESTADO_Probabilidades
NOTAS_Fundamentos_Programacion
NOTAS_Probabilidades
NOTAS_Mate |

REPETICION_CURSOS
CODIGO_UNIVERSITARIO

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 012
Importance
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B. EPIM

- Meétricas de evaluacion

Figura 84
Resultados a métricas de evaluacion en EPIM

Accuracy Precision Recall F1 Score

KNN 2.75641  @.841327 @.854839 @.848
SWM B.794872 @.794872 1.2 B.885714
Random Forest @.961538 @.968254 @.983:871 8.976
Regresién LDg:[ stica ©.858974 @.392388 ©.935434 ©.9123386
Redes Neuronales 8.794872 @.794872 1.2 ©.885714

Matriz de Confusidn

KN [[&, 18], [2, 52]]
SV [[e, 18], [, &2]]
Random Forest [[14, 21, [1, 61]]
Regresidn Logistica [[9, 71, [4, 58]1]
Redes Neuronales [[e, 161, [&, &2]]
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Figura 85
Matriz de confusion EPIM

Real

Matriz de Confusién - KNN Matriz de Confusién - SVM Matriz de Confusion - Random Forest

Prediccion Prediccién Prediccién
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Prediccion Prediccion
Figura 86
Comparacion de métricas de modelos EPIM
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- Variables con mayor significancia

Figura 87
Top 20 variables de mayor importancia en data EPIM

Tabla de Importancias de Caracteristicas:

Feature Importance
213 prom_nota_final 2.164382
211 sum_ncta 2.88878%
212 num_notas_validas 2.842568
119 ESTADO_Ing Explosive 2.839892
159 MNOTAS_Geoestadistica 2.836348
75 CICLO_Mecanica_Rocas 2.832521
199 NOTAS_Relaciomes_cComunitarias 8.838897
2 SEMESTRE_CURSD 2.821389
226 CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE 2.828695
138 ESTADO_Mecanica_Rocas 2.813578
182 NOTAS_Mate_Iv @.81885%
185 MOTAS_Mecanica_Rocas @.816824
144 ESTADO_Relaciones_Comunitarias 2.816388
172 NOTAS_Geolegia_vacimienmto 2.815384
174 NOTAS_Ing Explosive 2.814383
78 CICLO Metodos_Explo_Sub  @.814182
188 NOTAS_mMetodos_Num_Min 2.813388
117 ESTADO_Geolegia yacimiento 2.813486
183 NOTAS_Mecanica_Cuerpe  @.@11758
179 NOTAS Lezisl Ecig 2.811613

Figura 88
Grdfico Top 20 variables de mayor importancia en data EPIM

Feature

Top 20 Caracteristicas Mas Importantes

prom_nota_final

sum_nota

num_notas_validas
ESTADO_Ing_Explosivo
NOTAS_Geoestadistica
CICLO_Mecanica_Rocas
NOTAS_Relaciones_Comunitarias
SEMESTRE_CURSO
CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE
ESTADO_Mecanica_Rocas
NOTAS_Mate_|V
NOTAS_Mecanica_Rocas
ESTADO_Relaciones_Comunitarias
NOTAS_Geologia_Yacimiento
NOTAS_Ing_Explosivo
CICLO_Metodos_Explo_Sub
NOTAS_Metodos_Num_Min
ESTADO_Geologia_Yacimiento
NOTAS_Mecanica_Cuerpo
NOTAS_Legislacion

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Importance

C. EPIAM

- Métricas de evaluacion

Figura 89
Resultados a métricas de evaluacion en EPIAM

—_— —
Accuracy Preclsion Recall Fl score

KMN 9.889655 €.916667 ©.933%62 ©.925234
SWM 9.721834 e.731034 1.8 ©.844622
Random Forest 9.972414 @.963636 1.8 ©.931481
Regresidn Logistica @.731824 @.731@24 1.8 B.844622
Redes Neuronales 2.731824 @2.721@34 1.2 ©.844522

Matriz de Confusicn

KINN [[28, 31, [7, 22]]
SUM [[e, 28], [@, 1@6]]
Random Forest [[35, 4], [@, 188]]

Regresidn Logistica [[e, 39], [e, 1@&]]
Redes Neuronales [[e, 321, [8, 18&]]




Figura 90
Matriz de contusion EPIAM

Matriz de Confusion - KNN Matriz de Confusién - SVM Matriz de Confusion - Random Forest

30 9 -1 o 39 o s 4
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- 7 0
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Prediccion Prediccidn Prediccion
Matriz de Confusion - Regresion Logistica Matriz de Confusion - Redes Neuronales
o 0 39 o ] 39
© ©
& &
- 0 - 0
0 0
Prediccion Prediccion
Figura 91
Comparacion de métricas de modelos EPIAM
Comparacion de Métricas de Modelos
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- Variables con mayor significancia

Figura 92

Top 20 variables de mayor importancia en data EPIAM

Figura 93

Tabla de Importancias de Caracteristicas:

167

218

236

Feature

prom_nota_final
sum_nota
NOTAS_Metodologia_Tec_Est
num_notas_validas
CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE
SEMESTRE_CURSO
NOTAS_Fileosofia
NOTAS_Intro_Ing Ambiental
ESTADO_ Mate_Basica
MOTAS_ Mate_Basica
ESTADD_Fisica_IT

SEXNO

EsTADO_Metereolegia_climatoleg
nNoTAS_Bictecnologia
NOTAS_Hidrologia
ESTADC_Quim General
SEMESTRE_INGRESD
NOTAS_Fisica_II
CODIGO_UNIVERSITARIO
NOTAS_Redac_Comuni

Importance

@

SPPIPIIPIPIIIIIIOED

158869
868256
848334
842865
828862
28821
825343
828214
e2els4
e2ea2s
819223
816984
815162
814681
814518
814303
813433
811763
811443
818391

Grafico Top 20 variables de mayor importancia en data EPIAM

Feature

prom_nota_final

sum_nota
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num_notas_validas
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NOTAS_Intro_Ing_Ambiental
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ESTADO_Fisica_ll

SEXO
ESTADO_Metereclogia_Climatolog
NOTAS_Biotecnologia
NOTAS_Hidrologia
ESTADO_Quim_General
SEMESTRE_INGRESO
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CODIGO_UNIVERSITARIO
NOTAS_Redac_Comuni

Top 20 Caracteristicas Mas Importantes

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.14 0.16
Importance
- Meétricas de evaluacion
Figura 94
Resultados a métricas de evaluacion en EPGPDS
Accuracy Precision Recall F1 Score Matriz de Cenfusidn
KNN 8.92 @.95335 @.344 @.551513 [[2e, 5], [7, 118]]
SVM 8.833332 @.833333 1.8 @.989e31 [[e, 25], [@, 125]]
Random Forest 8.9 @.984127 @.992 e.988e48  [[23, 2], [1, 124]]
Regresidn Logistica ©.873333 ©.914862 ©.936 @.924%9@1 [[14, 11], [8, 117]]
Redes Neuronales 8.833333 @.833333 1.8 @.989e91 [[8, 25], [@, 125]]
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Figura 95
Matriz de contusion EPGPDS

Matriz de Confusion - KNN Matriz de Confusion - SVM Matriz de Confusion - Random Forest
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Figura 96
Comparacion de métricas de modelos
Comparacion de Métricas de Modelos
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- Variables con mayor significancia

Figura 97
Top 20 variables de mayor importancia en data EPGPDS

Tabla de Importancias de Caracteristicas:

Feature Importance
255 prom_nota_final 2.111137
253 sum_ncta 2.852751
128 ESTADO_Ciencia_Politica 2.831384
196 NOTAS_Derecho_Const 2.832918
127 ESTADO_Derecho_Const 8.829352
El REPETICION_CURSOS 2.826247
254 num_notas_validas 8.825686
129 MOTAS_Ciencia_politica @8.82335%5
271 CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE 2.823212
235 NOTAS_Realidad_Soccial 2.813355
134 NOTAS_ Mate @.8155325
2 SEMESTRE_CURSD  @.815189
188 NOTAS_Biologia_Medic_Amb  @.81413%
& SEMESTRE_INGRESO  @.813277
152 ESTADO_Intro_gpds  @.812695
135 ESTADO_Emprendimiento 2.812284
178 ESTADO_Sist_Ma_rontrol  @.811733
142 ESTADO_Fundamentos_Eco 8.811553
234 NOTAS_Pensamiento_Social 2.811434
288 NOTAS_Filesofia 2.811432%

Figura 98
Grafico Top 20 variables de mayor importancia en data EPGPDS

Top 20 Caracteristicas Mas Importantes
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E. EPIA

- Métricas de evaluacion

Figura 99
Resultados a métricas de evaluacion en EPIA

Accuracy Precision Recall F1 score
KMN @.86747 8.96 ©.842185 ©.837196
SWM 8.686747 ©.686747 1.2 @.814236
Random Forest 8.951807 ©.949153 @.982456 @.965517
Regresidn Logistica ©.686747 @.686747 1.6 ©.814235
Redes Neuronales 8.586747 @.686T47 1.2 B9.814288

Matriz de Confusidn

KM [[24, 21, [9, 48]]
SUM [[e, 261, [@, 571]
Random Forest [[22, 31, [1, 5&]]
Regresion Logistica [[8, 28], [8, 57]]
Redes Neuronales [[a, 257, [, 57]]
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Figura 100
Matriz de contusion EPIA

Matriz de Confusion - KNN Matriz de Confusion - SVM Matriz de Confusidon - Random Forest
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Figura 101
Comparacion de métricas de modelos
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- Variables con mayor significancia

Figura 102
Top 20 variables de mayor importancia en data EPIA

Tabla de Importancias de Caracteristicas:

Feature Importance
231 prom_nota final 2.193634
229 sum_ncta 2.848167
213 NOTAS_Redaccion_Comunicacicn 2.845081
128 NOTAS_Mate_Basica 8.835738
211 NOTAS_Realidad Nacional 8.831667
244 CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE 8.827329
bE:] num_notas_validas 8.825395
184 MOTAS_Ecueaciones_Diferenciales 8.828224
152 ESTADO_Redaccicn_comunicacion 8.018552
128 ESTADO_Estadistica_apli @.816162
168 NOTAS_ Quimica_gen @.814715
2 REPETICION_CURSOS @.814538
173 NOTAS_Biclogia @.8139432
1832 NOTAS_Economia 2.812535
173 ESTADC_Ecueaciones_Diferenciales 2.812247
172 NOTAS_Balance_Materia 8.812279
189 MOTAS_Estadistica_spli  @.@183s1
148 ESTADO_Metedologia Invest 2.8182284
112 ESTADD_Biclogia 2.81e1a4
111 ESTADO_Balance_Materia 8.018875

Figura 103
Grafico Top 20 variables de mayor importancia en data EPIA
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F. EPIP

- Métricas de evaluacion

Figura 104
Resultados a métricas de evaluacion en EPIP

Accuracy Precision Recall F1 Score

KHN 8.889952 @.91428F ©.941176 ©.927535
SVM 8.809524 @.309524 1.8 8.894737
Random Forest 1.8 1.8 1.2 1.8
Regresidn Logistica @.299524 @.209524 1.8 ©8.834737
Redes Neuronales 8.809524 @.309524 1.8 8.894737

Matriz de Confusidn

KNI [[5, 3]s [2, 32]]
SVM [[e, 8], [o, 34]]
Random Forest [[2, @], [8, 34]]
Regresion Logistica [[e, 28], [8, 34]]
Redes Neuronales [[a, 8], [8, 34]]
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Figura 105
Matriz de contusion EPIP
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- Variables con mayor significancia

Figura 107
Top 20 variables de mayor importancia en data EPIP

Tabla de Importancias de Caracteristicas:

Feature Importance
245 prom_nota_final 2.153882
244 sum_nota 2.888881
2 SEMESTRE_CURSO @.865138
245 num_notas_validas 2.842383
283 NOTAS_Intro_Pesquera  @.832115
257 CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE 2.838345
4 REPETICION_CURSOS 2.823166
286 nNOTAS_Icticlogia 8.822598
] CODIGD_UNIVERSITARIO 2.819689
2@1 MOTAS_Fisica I 2.814983
225 NOTAS_Procescs_Pesquercs_IIT @.814651
152 ESTADO_Quimica_I @.8142583
178 NOTAS_ Mate_I @.811435
188 NOTAS_Acuicultura_IT @.811486
4 CICLO Icticlogia 2.8114138
112 ESTADO_ Mate_I 2.818183
178 ESTADD_Seguridad_Higiene 2.8120912
151 ESTADD_Microbiclogia 8.889893
144 ESTADO_Legislacien @.ee922a
211 NOTAS_Limnclogia 2.889635

Figura 108
Grdfico Top 20 variables de mayor importancia en data EPIP

Top 20 Caracteristicas Mas Importantes

prom_nota_final

sum_nota

SEMESTRE_CURSO
num_notas_validas
NOTAS_Intro_Pesquera
CLASIFICACION_ESTUDIANTE_ESTUDIANTE
REPETICION_CURSO0S
NOTAS_ictiologia
CODIGO_UNIVERSITARIO
NOTAS Fisica_|
NOTAS_Procesos_Pesqueros_lI
ESTADO_Quimica_|

NOTAS_ Mate_|
NOTAS_Acuicultura_ll

CICLO Ictiologia

ESTADO_ Mate_|
ESTADO_Sequridad_Higiene
ESTADO_Micmbiologia
ESTADO_Legislacion
NOTAS_Limnologia

Feature

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16)
Importance

3.5.6. Implementacion

La fase de implementacion segun la Mitologia CRISP-DM no formara parte de esta
investigacion ya que no esta dentro de los objetivos plasmados para la clasificacién
significativa el rendimiento académico en estudiantes de la UNAM, sin embargo, queda
como trabajo a futuro para la implementacion del modelo 6ptimo, ya que al término de

la investigacion ya se contara con las matrices bases para este tipo de estudio.
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3.6.

Analisis de datos

El analisis de datos se realizd un analisis con los resultados de los modelos, se

aplicé 5 métricas de evaluacion por cada carrera a cada modelo para determinar el

algoritmo mas optimo que clasifica significativamente el rendimiento académico en

estudiantes de la Universidad Nacional de Moquegua.

Mejores valores en la matriz de confusion por carrera profesional

a) EPISI

Figura 109

Matriz de confusion por carrera profesional EPISI (Todos los algoritmos)
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Matriz de confusion por carrera profesional EPISI (Random Forest)
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b) EPIM

Figura 111

Matriz de confusion por carrera profesional EPIM (Todos los algoritmos
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Matriz de confusion por carrera profesional EPIM (Random Forest)
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c) EPIAM

Figura 113

Matriz de confusidn por carrera profesional EPIAM (Todos los algoritmos)
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Matriz de confusién por carrera profesional EPIAM (Random Forest)
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d) EPGPDS

Figura 115
Matriz de confusion por carrera profesional EPGPDS (Todos los algoritmos)
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Matriz de confusion por carrera profesional EPGPDS (Random Forest)
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e) EPIA

Figura 117

Matriz de confusion por carrera profesional EPIA (Todos los algoritmos)
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Matriz de confusion por carrera profesional EPIA (Random Forest)
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f)

EPIP

Figura 119

Matriz de confusion por carrera profesional EPIP (Todos los algoritmos)
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Matriz de confusion por carrera profesional EPIP(Random Forest)
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Resultados a las métricas

En la siguiente tabla se presenta los resultados de los algoritmos de clasificacion
utilizados para predecir el rendimiento académico en diversas carreras (EPISI, EPIM,
EPIAM, EPGPDS, EPIA, EPIP). Las métricas evaluadas son Accuracy, Precision,
Recall, y F1 Score. A continuacién, se muestra un analisis detallado de los resultados

para cada carrera:

1. EPISI (Ingenieria de Sistemas e Informatica)

Random Forest es el mejor modelo para esta carrera, con una Accuracy de
0.978947, Precision de 0.968254, Recall de 1 y F1 Score de 0.983871. Este modelo
tiene un rendimiento sobresaliente en todas las métricas, con un Recall perfecto de 1,

lo que indica que identificd correctamente todos los estudiantes de bajo rendimiento.

En comparacién, KNN tiene un Accuracy de 0.905263 y F1 Score de 0.926829, lo

que también lo hace un buen modelo, aunque no tan preciso como Random Forest.

SVM y Regresion Logistica tienen un desempefio inferior con Accuracy de
0.642105, Recall de 1, por lo que su F1 Score se ve afectado por los errores en las

predicciones positivas.

2. EPIM (Ingenieria de Minas)

Random Forest es nuevamente el modelo mas eficaz con un Accuracy de
0.961538, Precision de 0.968254, Recall de 0.983871, y un F1 Score de 0.976. Este
modelo tiene una alta precision y una excelente capacidad para identificar estudiantes

de bajo rendimiento.

KNN tiene un rendimiento decente con Accuracy de 0.75641 y F1 Score de 0.848,

pero no llega al nivel de Random Forest.

SVM y Regresion Logistica tienen un desempeiio mas equilibrado, con SVM

destacandose ligeramente en términos de Accuracy y F1 Score.

111



3. EPIAM (Ingenieria Ambiental)

Random Forest muestra un desempefio excepcional con Accuracy de 0.972414,
Precision de 0.963636, Recall de 1 y F1 Score de 0.981481. Este modelo sigue siendo

el mejor en todas las métricas.

KNN tiene un Accuracy de 0.889655 y F1 Score de 0.925234, lo que lo convierte

en una buena opcion, pero de nuevo no iguala la efectividad de Random Forest.

SVM, Regresién Logistica y Redes Neuronales tienen un desempefio similar, con

un Recall de 1y un F1 Score bajo en comparacion con Random Forest.

4. EPGPDS (Gestion Publica y Derecho Social)

Random Forest nuevamente lidera con Accuracy de 0.98, Precision de 0.984127,
Recall de 0.992, y F1 Score de 0.988048. Este modelo tiene un rendimiento

sobresaliente, con una alta Precision y un Recall casi perfecto.

KNN muestra buenos resultados con Accuracy de 0.92 y F1 Score de 0.951613,

pero Random Forest tiene una ventaja significativa.

SVM y Regresion Logistica tienen un rendimiento aceptable, aunque no alcanzan

los niveles de Random Forest.

5. EPIA (Ingenieria Agroindustrial)

Random Forest tiene un buen desempeno con Accuracy de 0.951807, Precision
de 0.949153, Recall de 0.982456, y F1 Score de 0.965517, destacandose como el mejor

modelo en esta carrera.

KNN también muestra buenos resultados con Accuracy de 0.86747 y F1 Score de

0.897196, pero sigue siendo inferior a Random Forest.

SVM, Regresion Logistica y Redes Neuronales tienen resultados mas bajos, con

un Recall perfecto de 1, pero con valores de Accuracy y F1 Score mas bajos.
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6. EPIP (Ingenieria Pesquera)

Random Forest se destaca como el modelo éptimo con un Accuracy perfecto de

1, Precision de 1, Recall de 1 y un F1 Score de 1. Este resultado sugiere que Random

Forest clasificd correctamente todos los estudiantes en esta carrera sin errores.

KNN, SVM, Regresién Logistica y Redes Neuronales tienen resultados similares,

con un Accuracy de alrededor de 0.809524, y un Recall de 1, pero con un F1 Score y

Precision mucho menores en comparacion con Random Forest.

Tabla 15
Resultados a las métricas Accuracy, Precision, Recall, F1 Score

ARRFRA A A a o)

KNN 0.905263 0.919355 0.934426 0.926829
— SVM 0.782051
@
& Random Forest 0.968254
Regresidén Logistica 0.782051
Redes Neuronales 0.967213 0.782051
KNN 0.75641 0.84127 0.854839 0.848
s SVM 0.794872 0.794872 0.885714
E Random Forest 0.961538 0.968254
Regresidén Logistica 0.858974 0.892308 0.935484 0.913386
Redes Neuronales 0.794872 0.794872 0.885714
KNN 0.889655 0.916667 0.933962 0.925234
S SVM 0.844622
g Random Forest 0.963636
- Regresidén Logistica 0.844622
Redes Neuronales 0.844622
KNN 0.92 0.95935 0.944 0.951613
‘8 SVM 0.833333 0.833333 0.909091
89- Random Forest
& Regresién Logistica 0.873333 0.914062 0.936 0.924901
Redes Neuronales 0.833333 0.833333 0.909091
KNN 0.86747 0.96 0.842105 0.897196
< SVM 0.814286
& Random Forest 0.951807 0.949153 0.965517
Regresidén Logistica 0.814286
Redes Neuronales 0.814286
KNN 0.880952 0.914286 0.941176 0.927536
a SVM 0.809524 0.809524 0.894737
& Random Forest
Regresidén Logistica 0.809524 0.809524 0.894737
Redes Neuronales 0.809524 0.809524 0.894737
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IV. Resultados y discusion

41.

Resultados

Los resultados obtenidos en esta investigacién se presentan en relacion con

las hipétesis planteadas al inicio del estudio.

Hipoétesis General:

"Un modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning, a partir de datos
de entrada, clasifica significativamente el rendimiento académico en estudiantes
de la Universidad Nacional de Moquegua, en el contexto de la pandemia por el

COVID-19."

En cuanto a esta hipdtesis general, se construyé un modelo predictivo
utilizando técnicas de Machine Learning para clasificar el rendimiento académico
de los estudiantes de la UNAM. Después de probar diferentes algoritmos, se
determin6 que el modelo que empled el algoritmo Random Forest mostrd los
resultados mas significativos en las carreras universitarias. De las seis carreras
evaluadas, utilizando los cinco algoritmos de Machine Learning, se observé que
Random Forest alcanzé un menor porcentaje de error en todas las métricas

aplicadas.

Hipotesis Especifica 1:

"La construcciéon de un modelo predictivo basado en técnicas de Machine
Learning puede clasificar significativamente a estudiantes aprobados vy

desaprobados en las asignaturas cursadas en la UNAM."

Respecto a la primera hipétesis especifica, se construyé un modelo
predictivo utilizando técnicas de Machine Learning, aplicando cinco algoritmos
diferentes por carrera profesional. Los resultados mostraron que el modelo es
capaz de clasificar de manera significativa a los estudiantes aprobados vy
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desaprobados en las asignaturas cursadas, destacandose Random Forest por

su precision y efectividad en la clasificacion.

Hipotesis Especifica 2:

"Dado dos modelos basados en técnicas de Machine Learning, existe al
menos uno que permite clasificar significativamente el rendimiento académico

en estudiantes de la UNAM."

En relacion a esta hipétesis, después de realizar el modelado y aplicar las
métricas de evaluacion, se determiné que el modelo utilizando el algoritmo
Random Forest permite clasificar significativamente el rendimiento académico
de los estudiantes de la UNAM. Este modelo demostré una mayor precision y

robustez en comparacion con otros algoritmos.

Comparacion de Modelos

En esta investigacion se compararon cinco modelos de Machine Learning
para la clasificacion del rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional de Moquegua durante los afios 2020 y 2021, en el contexto
de la pandemia por el COVID-19. Los modelos evaluados fueron KNN, SVM,
Random Forest, Regresién Logistica y Redes Neuronales. A continuacién, se
presentan los resultados obtenidos a través de las métricas de Accuracy,

Precision, Recall, F1 Score y Matriz de Confusion para cada carrera profesional:

Accuracy

La Accuracy refleja la proporcién de predicciones correctas con respecto
al total de predicciones. En general, Random Forest mostré el mejor desempefio
en términos de Accuracy en la mayoria de las carreras. Por ejemplo, en la carrera

EPGPDS, Random Forest alcanzé una precision de 0.98, mientras que en EPISI
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y EPIP logré valores cercanos a 1.00, indicando una prediccion extremadamente

precisa del rendimiento de los estudiantes.

Precision

La Precision mide cuantas de las predicciones positivas hechas por el
modelo fueron realmente correctas. Random Forest mostrd6 un excelente
desempefio en esta métrica, destacandose en varias carreras. En EPISI, por
ejemplo, obtuvo un valor de 0.968254, lo que refleja su capacidad para identificar
correctamente a los estudiantes de alto rendimiento sin generar muchos falsos
positivos. En otras carreras como EPIM y EPGPDS, también se observo una alta

precision, con valores de 0.968254 y 0.984127, respectivamente.

Recall

El Recall mide la capacidad del modelo para identificar correctamente a los
estudiantes de bajo rendimiento. En esta métrica, Random Forest destaco por
su capacidad para identificar correctamente a todos los estudiantes con bajo
rendimiento, logrando una puntuacion perfecta de 1.00 en carreras como EPIM,
EPIAM y EPIP. Este resultado demuestra que el modelo fue muy efectivo para
identificar a los estudiantes con bajo rendimiento, minimizando los falsos

negativos, lo cual es crucial para tomar acciones preventivas.

F1 Score

El F1 Score refleja un equilibrio entre la precision y el recall. En este
aspecto, Random Forest también mostré un rendimiento superior, especialmente
en carreras como EPISI, EPGPDS y EPIP, con puntuaciones de 0.983871,
0.988048 y 1.00, respectivamente. Estos resultados sugieren que Random
Forest no solo fue preciso, sino que también logré un buen equilibrio entre las

predicciones de alto y bajo rendimiento.
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Matriz de Confusion

La Matriz de Confusion es fundamental para analizar el rendimiento de los
modelos. Random Forest presentd matrices de confusiéon con una baja cantidad
de errores, lo que indica un excelente desempefio en la clasificacion de los
estudiantes. Por ejemplo, en EPISI, la matriz de confusién de Random Forest

fue:

[32, 2], [0, 61]

Esto muestra que el modelo clasificé correctamente la mayoria de los
estudiantes, con solo 2 falsos positivos y ningun falso negativo, lo que refleja un

balance excepcional entre sensibilidad (recall) y especificidad (precision).

Importancia de las Caracteristicas

Todos los modelos evaluaron las caracteristicas mas influyentes en la
prediccion del rendimiento académico. Random Forest proporcioné un analisis
detallado sobre la importancia de las variables, permitiendo identificar las 20
caracteristicas mas relevantes en cada carrera. Entre las caracteristicas mas
significativas se encontraban prom_nota_final, sum_nota, y num_notas_validas,
las cuales mostraron una alta correlacion con los resultados académicos. En
EPISI, por ejemplo, prom_nota_final mostré una importancia de 0.167292, lo que
indica que esta variable fue crucial para predecir el rendimiento de los

estudiantes.

En conclusion, Random Forest demostré ser el modelo mas robusto y
eficiente para la clasificacién del rendimiento académico de los estudiantes en el
contexto de la pandemia del COVID-19. El modelo presento el mejor desempeno

en todas las métricas evaluadas, incluyendo Accuracy, Precision, Recall, F1
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Score y Matriz de Confusion, lo que lo posiciona como la opciéon mas adecuada
para la clasificacion del rendimiento académico en este contexto. Ademas, la
capacidad de Random Forest para manejar caracteristicas importantes y no
lineales, junto con su bajo riesgo de sobreajuste, lo convierte en una herramienta

poderosa para el analisis de datos educativos.
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4.2, Discusion

El rendimiento académico de los estudiantes son temas de gran relevancia en el
ambito educativo. El uso de técnicas de Machine Learning (ML) para predecir estos
fendmenos ha sido ampliamente explorado en diversas investigaciones, las cuales han
demostrado que los algoritmos de clasificacion pueden ser herramientas efectivas para
mejorar la toma de decisiones en instituciones educativas. En este sentido, se ha
observado un creciente interés por comparar y evaluar el desempefo de diferentes

algoritmos para predecir tanto la desercion universitaria como el rendimiento académico.

En el estudio de Julio Valero y sus colaboradores (2022), se determiné que el
algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) con una precision del 91% es el mas adecuado
para predecir la desercion universitaria a partir de variables académicas y
socioecondmicas de los estudiantes. Este resultado no coincide con la investigacion de
Anthony Aco et al. (2023), en la que la Regresién Logistica destac6 como la mejor
técnica para predecir la desercion, obteniendo una precision del 90.34%. Ambos

estudios son similares, pero no coinciden en la efectividad del algoritmo de ML utilizado.

Por otro lado, el estudio de Andrés Rico y Nora Gaytan (2022) sobre el rendimiento
académico de estudiantes de ingenieria resalta que la técnica de Naive Bayes fue la
mas efectiva para identificar a los estudiantes en peligro de reprobacion, con una
precision de 65%. Aunque esta precision es inferior a la obtenida en otros estudios,
muestra que el modelo tiene aplicaciones utiles en contextos de identificacion temprana,
particularmente para intervenciones preventivas en el ambito académico. Este hallazgo
refuerza la importancia de identificar a los estudiantes con bajo rendimiento antes de

gue se conviertan en desertores, lo que puede mejorar las tasas de retencion.

En investigaciones como la de Carlos Rodriguez et al. (2021) sobre el uso de
redes neuronales artificiales (ANN) para predecir el rendimiento académico, se encontré

que las ANN alcanzan una precision del 82% en la clasificacidon de estudiantes con alto
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rendimiento, y un 71% para los de bajo rendimiento. Estos resultados muestran el
potencial de las redes neuronales para abordar problemas complejos, como la
prediccion del rendimiento académico, mediante la incorporaciéon de multiples variables

socioecondmicas y académicas.

Adicionalmente, el trabajo de Hassan Zeineddine et al. (2021) también pone en
evidencia la capacidad de las redes neuronales y otros métodos de ML, como KNN vy
Random Forest, para predecir el éxito de los estudiantes. Este estudio muestra que el
uso de datos académicos y comportamentales mejora la precisién de las predicciones,
con un 83% de precision en la identificacion de estudiantes reprobados, lo que reafirma

la importancia de un enfoque integral para evaluar el rendimiento académico.

En la investigacion de Antonio Frazier et al. (2022), se analizé el impacto de las
redes de apoyo en el rendimiento académico durante la pandemia de COVID-19,
utilizando algoritmos de arboles de decision como Random Forest. Los resultados
obtenidos mostraron una precision de prediccion entre el 61.2% y el 96.47%,
dependiendo del tipo de apoyo y la demografia de los estudiantes. Este estudio
demuestra cdmo la integracion de factores sociales y emocionales en los modelos
predictivos puede mejorar la exactitud y eficacia de las predicciones, considerando las
variaciones demograficas y las circunstancias atipicas como las vividas durante la

pandemia.

Finalmente, en un analisis comparativo realizado en la Universidad Nacional de
Moquegua (2022), se evaluaron cinco algoritmos para la clasificacion del rendimiento
académico durante la pandemia del COVID-19. En este caso, Random Forest mostrd
un desempeno superior en todas las métricas evaluadas, como Accuracy, Precision,
Recall, y F1 Score. El modelo fue capaz de identificar con alta precision tanto a los
estudiantes de alto rendimiento como a los de bajo rendimiento, lo que lo posicioné
como el algoritmo mas robusto para la clasificacion del rendimiento académico en este

contexto. Esta investigacién subraya la importancia de Random Forest debido a su
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capacidad para manejar caracteristicas no lineales y su robustez frente al sobreajuste,

lo que lo convierte en una herramienta poderosa para el analisis educativo.

También durante el preprocesamiento de los datos, se observé una disminucion
considerable en la cantidad de registros. Por ello, para futuros proyectos, seria
recomendable contar con un conjunto de datos mas robusto, lo que permitiria mantener
una mayor cantidad de registros tras el proceso de preprocesamiento. Adicionalmente,
se sugiere implementar un filtro para identificar las variables mas significativas e
influyentes, con el fin de optimizar los resultados del modelo que mostré mejor
desempeno durante la investigacion. También se plantea la posibilidad de realizar
pruebas con registros de estudiantes desde su ingreso hasta su egreso, lo cual

proporcionaria una mayor precision y fiabilidad a los resultados obtenidos en el estudio.

En conclusion, los resultados obtenidos de los diversos estudios revisados
sugieren que no existe un algoritmo Unico que se adapte perfectamente a todas las
situaciones, pero la comparacion de algoritmos como KNN, Regresion Logistica, Naive
Bayes, Random Forest y redes neuronales muestra que modelos como Random Forest
y KNN sobresalen por su capacidad predictiva y robustez en diferentes contextos. La
integracion de datos académicos y socioecondémicos, asi como la consideracion de
factores de apoyo y emocionales, puede mejorar considerablemente las predicciones y
permitir intervenciones mas efectivas en la retencion de estudiantes. Esto resalta la
importancia de seguir explorando y perfeccionando el uso de técnicas de Machine
Learning en el ambito educativo para mejorar tanto el rendimiento académico como la

retencion estudiantil.
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V. Conclusiones

Esta investigacion evaluo la efectividad de diferentes modelos predictivos basados
en Machine Learning para clasificar el rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional de Moquegua (UNAM) durante la pandemia del COVID-19. Se
concluy6 que el algoritmo Random Forest fue el mas eficiente y robusto, superando a
otros modelos como KNN, SVM, Regresion Logistica y Redes Neuronales en todas las
métricas evaluadas (Accuracy, Precision, Recall, F1 Score). Este modelo demostrd una
alta precision en la clasificacion de estudiantes aprobados y desaprobados, y destacé
especialmente en la capacidad de identificar a estudiantes con bajo rendimiento, lo que
es crucial para intervenciones tempranas. Ademas, Random Forest permitié un analisis
detallado de las caracteristicas mas relevantes, como prom_nota_final, sum_nota, y
num_notas_validas, lo cual proporciona informacion valiosa para predecir el rendimiento

académico.

En cuanto a las hipotesis planteadas, se construyd un modelo predictivo que
clasifica de manera significativa el rendimiento académico de los estudiantes. Los
resultados demostraron que Random Forest es la mejor opcion para este tipo de

clasificacion en el contexto de la pandemia.

Una contribucién clave de este estudio fue el enfoque en el preprocesamiento de
la data, que fue esencial debido a la gran cantidad de datos disponibles. Este proceso
permitid optimizar la calidad de los datos y mejorar la precision del modelo predictivo,

facilitando una clasificacion mas precisa y confiable de los estudiantes.

En conclusidon, Random Forest es el modelo mas adecuado para clasificar el
rendimiento académico de los estudiantes de la UNAM, y este estudio resalta la
importancia de las técnicas de Machine Learning en el analisis de datos educativos,
abriendo oportunidades para futuras investigaciones y aplicaciones en la toma de

decisiones académicas.
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Conclusién general:

Se construyo un modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning que
clasifica significativamente el rendimiento académico en estudiantes de la Universidad
Nacional de Moquegua, en el contexto de la pandemia por el COVID-19. Se aplico el

modelo con 5 algoritmos diferentes para la evaluacién y comparativo del modelo.
Conclusiones especificas:

Se consiguié La construcciéon de un modelo predictivo basado en técnicas de
Machine Learning puede clasificar significativamente a estudiantes aprobados y

desaprobados en las asignaturas cursadas en la UNAM.

Asi mismo basados en el mismo modelo se aplicé métricas de evaluacion para
determinar si existe al menos uno que permite clasificar significativamente el

rendimiento académico en estudiantes de la UNAM.
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VI. Recomendaciones para la optimizacion del Preprocesamiento de Datos:

Dado que el preprocesamiento de la data fue crucial para obtener buenos
resultados, se recomienda invertir en técnicas avanzadas de limpieza, normalizacion y
seleccion de caracteristicas para mejorar la calidad de los datos en futuras
investigaciones. En particular, utilizar algoritmos de seleccion de caracteristicas podria
ayudar a identificar y retener solo las variables mas relevantes, lo que puede aumentar

la precision y eficiencia del modelo.

Implementacién de Sistemas Predictivos en Tiempo Real:

e Recomendacién: Implementar modelos predictivos como Random Forest en
sistemas de apoyo a la decision en tiempo real en el entorno académico puede
ser util para identificar a los estudiantes en riesgo de bajo rendimiento. Los
sistemas pueden proporcionar alertas tempranas para que los docentes y las
autoridades educativas tomen medidas preventivas, como tutorias o

intervenciones personalizadas.

Personalizacion de Intervenciones Educativas:

e Recomendacidén: Utilizar los resultados del modelo para personalizar las
intervenciones académicas, ajustando las estrategias de ensefianza y recursos
de apoyo a las necesidades especificas de los estudiantes. Con una clasificaciéon
precisa del rendimiento, se pueden disefiar planes de apoyo mas especificos y

efectivos para cada grupo de estudiantes.

Mejorar la Inclusiéon de Variables Contextuales:

¢ Recomendacion: Incorporar variables adicionales relacionadas con el contexto
del estudiante, como el acceso a tecnologia durante la pandemia, su bienestar

emocional o familiar, entre otras.
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VIll. Anexos

Recopilacion de datos, se solicité la informacidn a la universidad

‘ l OFICINA DE TECHOLOGIAS

DE LA INFORMACTON
UNA

“Afio del Fartalecimiento de fa Soberania Nacional™

Informe N° 060-2022-0TI-PRES/UNAM

A : DR. OSCAR ALFREDO BEGAZO PORTUGAL
Vicepresidente Académico
ASUNTO : remito reportes solicitados sobre datos socdoecondmicos y

académicos de estudiantes de la UNAM.

Ref. : Informe 71-2022-DASANMIPAC/UNAM
Informe 102-2022-DITT/VPI/UNAM

Fecha : 22 de febrero del 2022

Mediante la presente me dirijo a Usted Para szludarlo cordialmente, y
en atencién al documento de la referencia, s que se remite los reportes solicitados sobre datos
socicecondmicos y académicos de estudiantes de la UNAM, segin |a lista de atributos solictados
por |a Dra. Vaneza Flores Gutiérrez, conforme el siguiente detalle:

* Datos socioecondmicos desde el 2020 hasta el 2021-1|

* Datos académicos desde el 2016-| hasta el 2021-11

Los reportes antes mencionados se encuentran en el siguiente enlace:

https://mailunamedu-my.sharepail foti_unam_ecu_pe/Epd g
£rS_OAKERIAwMAZe=3ITE1S

De igual manera se informa que en la base de datos del SIGEUN solo se

cuenta con datos socioecondmicos a partir del 2020-1.

Sin otro particular, hage propicia k2 ocasion para renovarle los

sentimientos de mi mayer consideracidn y estima personal.

Atentamente.

Firmado
digitalmente por
CHONG SILVA
Carlos Jesus FAU
UNAM 20449347448 soft
Te——"" Focha:20220222
FIRMA DIGITAL 12:01:03 -0500
DOCUMENTO FIRMADO DIGITALMENTE

CARLEYS JESUIS CHOME SILVA
JEFE{a] DF LA OFKINA DE TECHOLOGLAS 0F LA, INFORMACION

Prolongacion calle Ancash SN
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LICENCIAS

Licencia Estandar

Bajo los siguientes términos, autorizo el depésito de mi trabajo de investigacion en el Repositorio
Institucional Digital de la UNAM.

Con la autorizacion de depdsito da mi trabajo de investigacion, otorgo a la Universidad Nacional
de Moquegua, una Licencia No Exclusiva para reproducir. distribuir, comunicar al publico,
transformar (Unicamente mediante su traduccion a otros idiomas) y poner a disposicion del publico
mi trabajo de investigacion (incluido el resumen), en formato fisico o digital, en cualquier medio,
conocido o por conocerse, a través de los diversos servicios provistos por la Universidad, creados
o por crearse, tales como el Repositorio Institucional Digital de la UNAM, Coleccion de Tesis, entre
otros, en el Per( y en el extranjero, por el tiempo y veces que considere necesarias, y libre de
remuneraciones.

En virtud de dicha Licencia, la UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA, podra reproducir mi
trabajo de investigacion en cualquier tipo de soporte y en mas de un ejemplar, sin modificar su
contenido, solo con los propdsitos de seguridad, respaldo y preservacion.

Declaro que el trabajo de investigacion es una creacion de mi autoria y exclusiva fitularidad, o
coautoria con titularidad compartida, y me encuentro facultado a conceder la presente licencia y,
asimismo, garantizo que dicho trabajo de investigacién no infringe derechos de autor de terceras
personas.

La UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA consignara el nombre del/los autor/es del trabajo
de investigacion, y no le hara ninguna modificacién mas de la permitida en la presente licencia.

Autorizo el depésito (marque con una X).
(_X_) Sl autorizo que se deposite inmediatamente.
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ANEXO VI

DECLARACION JURADA DE ORIGINALIDAD DE TRABAJO DE
INVESTIGACION / TESIS / TRABAJO DE SUFICIENCIA PROFESIONAL

bachlller de la Escuela Profesional de:
fngemerla de Slstemas e Informallca

de la Universidad Nacional de Moquegua ldentiﬁcado(a) con DNI N“..?.!.-.".g@ﬁﬁ.? ......... , autor(a)
del Trabajo de Investigacion / Tesis / Trabajo de suficiencia profesional denominado:
“COMPARACION DE MODELOS PREDICTIVOS BASADOS EN TECNICAS DE MACHINE
LEARNING PARA LA CLASIF!CACION DEL RENDIMIENTO ACADEMICO EN ESTUDIANTES

.....................................................................................................................................................

DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA, EN EL CONTEXTO DEL COVID-19,2021"

Declaro bajo juramento que:

1. El trabajo de investigacion es auténtico, siendo resultado de mi trabajo personal, que no
se ha copiado, que no se ha utilizado ideas, formulaciones, citas integrales e ilustraciones
diversas, sacadas de cualquier tesis, obra, articulo, memoria, etc., (en versién digital o
impresa), sin mencionar de forma clara y exacta su origen o autor, tanto en el cuerpo del
texto, figuras, cuadros, tablas u otros que tengan derechos de autor. Por tanto, el trabajo
de investigacion no ha sido plagiado total ni parcialmente.

2. El trabajo de investigacién no ha sido autoplagiada, es decir, no ha sido publicada ni
presentada anteriormente para obtener algin grado académico previo o titulo profesional.

3. Los datos presentados en los resultados son reales, no han sido falseados, ni duplicados,
ni copiados y por tanto los resultados que se presentan en el trabajo de investigacion
constituiran aporte a la realidad investigada.

Soy consciente de que, el hecho de no respetar los derechos de autor y hacer plagio, es objeto
de sanciones universitarias y/o legales, por lo que asumo cualquier responsabilidad que pudiera
derivarse de irregularidades en el trabajo de investigacion, asi como de los derechos sobre la
obra presentada.

Moguegua,

T
Nombres y Apellidos:Erika Yaneth Larijo Llanos
DNI: 71726151

Huella digital
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“aN0 DE LA RECUPERACION Y CONSOLIDACION OF LA ECONOMIA PERUANA™

RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N’ 390-2025-CU-UNAM

Maguegua, 05 de junio de 2025

VISTOS:

El Proveido N* 2080-2025 de fecha 30 de mayo de 2025 emitido por &l Rectorado, el Informe N° 220-2025-UNAM-R/SG
de fecha 30 de mayo de 2025, el Informe Técnico N° 083-2025-UNAM/SEGE/CYT de fecha 30 de mayo de 2025 emitidos por el
Secretario General de la UNAM, el Acuerdo del Pleno del Consejo Universitario de Sesion Ordinaria N° 05-2025-SO-CU-UNAM, de
fecha {4 de junio de 2025, v,

y CONSIDERANDO:

< Que, conforme al 4to parrafo del articulo 18, de la Constitucion Politica del Perd, dispone que cada Universidad es
autdnoma en su régimen normativo, de gabierno, académico, administrativo y econdmico. Y el articulo 8° de la Ley N° 30220-Ley
niversitaria, establece gue la referida autonomia inherente a las Universidades, se gjerce de conformidad can la Constitucion y demas
rmativa aplicable. Concordanie con el articulg 1, de la Ley N° 31520, Ley que restablece la autonomia y |a institucionalidad de las
niversidades peruanas, 2si como fa tey N°® 32141, Ley que maodifica la Ley N° 30220-Ley Universitaria, a fin de fortalecer la
institucionalidad de las Universidades Plblicas licenciadas;

Que, el Articuto 58, de la Ley N° 30220-Ley Universitaria, establece que el Consejo Universitario es ef maximo érgano
de gestion, direccion v ejecucion académica y administrativa de la Universidad. Concordante con el articulo 14° del Estatuto de la UNAM,
aprobado bajo Resolucion N° 578-2021-UNAM;

Que, el articulo 59 de la Ley Universitaria-Ley N* 30220, establece las atribuciones del Consejo Universitario, v
especificamente el numeral 53 9, establece; Conferir log grados académicos y los titulos profesionales aprobados por las Facultades y
Escuela de Posgrado, asi como otorgar distinciones honorificas y reconocer y revalidar los estudios, grados y titulos de universidades
exiranjeras, cuando la universidad esta autorizada par la Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria. Concordante
con ef numeral 9, del articulo 16 del Estatuto de la UNAM;

Que, el Sr. Rector es el personero y representante legal de la Universidad Macional de Moguequa, conforme a lo
dispuesto por la Ley N® 30220-Ley Universitaria, tiene a su cargo la Direccién, Conduccion y Gestion del Goblerna Universitario en todos
sus ambitos, concordante con el articulo 18 y numeral 2 del articulo 20° del Estatuto de la UMAM,;

Que, mediante Informe Técnico N® 083-2025-UNAMISEGE/GYT e Informe N° 220-2025-UNAM-R/SG de fecha 30 de
mayo de 2025, el Secretario General de la UNAM, remite al Rectarado dos (02) expedientes para el framite de titulo profesional de
Ingeniero de Sistemas e Informatica de los bachileres: HUACO LIMACHE, CSCAR AUl y LARIJO LLANOS, ERIKA YANETH de Ia
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, quienes se encuentran aptos para la expedicion del titulo profesional de
Ingeniero de Sistemas e Informética, al haber cumplido satisfactoriamente con los requisitos legales y reglamentarios, exigidos en el

| Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, conforme lo sefiala la Direccitn de Actividades y Servicios
h\ \n_ Académicos y la Direccion de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética; razon por la cual, el sefior Secretario
\iﬁneral incluye dicho expediente como punto de agenda para ser tratado en Sesion Crdinaria de Consejo Universitario de fecha 04 de

jurtio de 2025;

Que, el articulo 44° de la Ley N* 30220, Ley Universitaria sefiala que las universidades oforgan los grados académicos
de Bachiller, Maestro, Doctor y los Titulos Profesionales que correspondan, a nombre de 1a Nacidn {...). Asimismo, la Ley N® 31803,
madifica el articule en mencion adicionando; La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria {(SUNEDU} determina
los criterios, asi como establece ¥ supervisa &l procedimiento administrativo para el reconocimiento de grados y titulos olorgados en el
extranjéro, en el marco de la normativa vigente;

Que, el numeral 45.2 del articuly 45° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos para la
obtencion del titulo profesional, como son: el grade de Bachiller y 1a aprobacion de una tesis o trabajo de suficiencia profesional.
Asimismo, establece que el titulo profesional solo se puede obtener en la universidad en la cual se haya obtenido el grado de bachiller,

Que, mediante Resolucion de Comision Organizadora N° 1153-2021-UNAM, se aprobd el Reglamento de Grados y
Titulos de la Universidad Nacional de Moguegua, el misme que fue modificado a través de las Rescluciones de Comision Organizadora
N°® 410; 453 y 830-2022, N° 880-2023-UNAM y N 081, 484-2024-UNAM el cual establece los requisitas ¥ norma los procedimientos
para la obtencion de los grados académicos y titulos profesionales conferidos por esta Casa Superior de Estudios:

Que, bajo el ampare de los considerandas precedentes, el Pleno del Consejo Universitario en Sesion Ordinaria N° (8-
2025-50-CU-UNAM, de fecha 04 de junio de 2025, emitio, el siguiente, Acuerdo; POR UNANIMIDAD: CONFERIR, a nombre de |a
Nacion el titulo profesional de Ingenierc de Sistemas e Informatica por ia modalidad de sustentacién de tesis a los bachilleres: HUACO
LIMACHE, OSCAR ALl y LARIJO LLANOS, ERIKA YANETH de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e informatica, de la
Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de Moquequa;

En uso de fas facultades y atribuciones conferidas por el Art. 18, de la Constitucion Politica del Perl, la Ley N® 30220-
Ley Universitaria, el Estatuto de la UNAM, y a lo acordado por &l pleno del Consejo Universitario;

Dumicilio Fiscal: Prolangacicn Av.. Ancash SN - Moquegua
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“ANO DE LA RECUPERACION Y CONSOLIDACION DE LA ECONOMIA PERUANA"

RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 390-2025-CU-UNAM

Moquegua, 05 de junio de 2025
SE RESUELVE:
ARTICULO 1°: CONFERIR, A NOMBRE DE LA NACION 2 los bachilleres

- OSCAR ALI HUACO LIMACHE

TESIS : “SEGUIMIENTO DEL {RiS CON MACHINE LEARNING PARA LA DETECCIGN DE DISTRAGCIONES EN EL SISTEMA DE MONITOREC DE
SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES INTERPROVINCIALES, MOQUEGUA 2024” cuye Asesor fue el Mgr. José Antonio Guzman Valdivia

- ERIKA YANETH LARKO LLANOS

TESIS : “COMPARACION DE MODELOS PREDICTIVOS BASADOS EN TECKICAS DE MACHINE LEARNING PARA LA CLASIFICACION DE

RENDIMIENTQ ACADEMICO DE ESTUDIANTES DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOGUEGUA, EN EL CONTEXTQ DEL COVID-19, 2021* cuyo
Asesor fue la Ora, Vaneza Flores Gutigrrez

EITITULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE SISTEMAS E INFORMATICA

Por la modalidad de SUSTENTACION DE TESIS, de |a Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética de
la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de Moquegua,

ARTICULO 2°: ENCARGAR, al Secretario General a través de quien corresponda, para gue realice las acciones

pertinentes relacionadas con la inscripcion correspondiente en el Registro de Grados y Titulos de la Superintendencia Nacional de
Educacion Superior Universitaria - SUNEDU,

ARTICULO 3°: DISPONER el cumplimiento de |a presente Resolucion atadas las dependencias de la Universidad
Nacional de Moguegua.

ARTiCULO 4°_; 'SPONER ) publicacion de la presente resolucion en &t Portal Institucional de la Universidad
Nacional de Moguegua www.unam.edu.pe

Qeeismss

, PUBLIQUESE, Y CUMPLASE;

/BEN MARCA MAQUERA
RECTOR

BO;QDGAR PINTO HUARCAVILGA
UECRETARIO GENER

DISTRIBUCHON:
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