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Resumen

En esta investigacion se determinaron ciertas caracteristicas claves que influyen en el
rendimiento académico estudiantil, con la finalidad de predecir aquellos estudiantes que tengan
alta probabilidad de desaprobar. Entre los principales problemas abordados se encuentran los
factores que afectan el rendimiento academico, la desercién estudiantil y el alto porcentaje de
desaprobados, la cual genera un incremento en los costos operativos, como la ampliacion de
horas laborales de los docentes y el uso intensivo de recursos e infraestructura. Para abordar
esta problematica se propuso desarrollar una aplicacién web basado en Machine Learning
permitiendo predecir el rendimiento académico, teniendo en cuenta los siguientes objetivos
especificos: determinar cudles son las variables para predecir con mayor grado de precision el
rendimiento académico, determinar el algoritmo que nos proporcione la mayor precision al
predecir el rendimiento académico, crear un modelo de prediccion en base a los datos
recolectados y el algoritmo seleccionado, desarrollar la aplicacion web como herramienta de
interaccion, validar la aplicacion web construida en base a técnicas de pruebas de ingenieria de
software. La metodologia empleada es CRISP-DM, utilizada en proyectos de mineria de datos
y Machine Learning. Durante el desarrollo se evaluaron tres algoritmos de regresion,
obteniendo los resultados: Algoritmo Regresion Lineal (ECM:14.15, RMSE:3.76, indice de
Concordancia:99.99988%), algoritmo Gaussian Naive Bayes ECM Yy el algoritmo regresor de
Arbol de Decision (ECM: 8.49, RMSE:91, indice de Concordancia: 99.99992%), tras evaluar
los resultados se selecciond el algoritmo con mejor desempefio para implementar el modelo de
prediccion del rendimiento académico de los nuevos estudiantes.

Palabras Claves: Aprendizaje Automatico, Rendimiento Académico, Modelo de prediccion,

algoritmos de entrenamiento, CRISP-DM.



Abstract

This research identified key characteristics that influence students' academic performance,
with the aim of predicting those who are at high risk of failing. The main issues addressed
include factors affecting academic performance, student dropout, and the high percentage of
failing students, which leads to increased operational costs such as extended teaching hours and
intensive use of resources and infrastructure.

To address this problem, the development of a web application based on Machine Learning
was proposed to predict academic performance, considering the following specific objectives:
to identify the variables that most accurately predict academic performance; to determine the
algorithm that provides the highest accuracy in academic performance prediction; to create a
prediction model based on the collected data and the selected algorithm; to develop the web
application as an interactive tool; and to validate the web application based on software
engineering testing techniques.

The methodology used was CRISP-DM, commonly applied in data mining and Machine
Learning projects. During the development, three regression algorithms were evaluated,
yielding the following results: Linear Regression (MSE: 14.15, RMSE: 3.76, Concordance
Index: 99.99988%), Gaussian Naive Bayes, and Decision Tree Regressor (both with MSE: 8.49,
RMSE: 2.91, Concordance Index: 99.99992%). Based on these results, the algorithm with the
best performance was selected to implement the predictive model for forecasting the academic
performance of new students.

Keywords: Machine Learning, Academic Performance, Prediction Model, training algorithms,
CRISP-DM.



Introduccion

Segun la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (O.C.D.E), la cual
es un organismo internacional conformado por 38 paises, se propuso medir si los estudiantes
estan preparados para aplicar sus conocimientos y habilidades en lectura, matematica y ciencias
mediante el programa internacional de evaluacion de los estudiantes (P.I.S.A), este programa
es aplicado cada tres afios en setenta y nueve paises, permitiendo asi evaluar su rendimiento
academico.

En la evaluacion P.I1.S.A realizado en el afio 2022, los resultados se clasificaron en dos
categorias, la categoria internacional y la categoria Latinoamericana. En la categoria
internacional los cinco paises con mayor puntaje fueron Singapur (575 puntos), Macao (552
puntos), Taipéi (547 puntos), Hong Kong (540 puntos) y Japon (536 puntos), en la categoria
Latinoamericana los cinco paises con mejor desempefio fueron Chile (412 puntos), Uruguay
(409 puntos), México (395 puntos), Pert (391 puntos) y Costa Rica (385 puntos), dichos
resultados reflejan el impacto sobre las interrupciones por la pandemia de Cobit19, el bajo nivel
de ingresos y otras circunstancia propias de cada pais. [1].

Segun Garcia [2], quien realizd una investigacion en la Universidad César Vallejo, los
principales problemas identificados fueron el alto porcentaje de estudiantes reprobados y el
indice de desercién. Por su parte, Bermudez [3] en su estudio realizado en la Universidad
Nacional del Callao, destac6 como problemas el bajo nivel académico de los estudiantes en los
ultimos afios y la necesidad de identificar a los estudiantes reprobados.

Esta investigacion se aplicd en un colegio militar del tercer grado de educacion secundaria,
con la finalidad de identificar los problemas de la institucion, relacionados con la identificacion
de variables que afectan el rendimiento académico, con la finalidad de disminuir el porcentaje
de desaprobados, prediciendo aquellos estudiantes que podrian desaprobar o aprobar el curso
de matematicas, reduciendo el pago del docente por las horas de estudio acumuladas y asi
disminuir el incremento del costo que genera el uso continuo de recursos e infraestructura.

Basado en el analisis anterior se formula la siguiente pregunta de investigacion: ;Como
puede un modelo basado en Machine Learning predecir el rendimiento académico de los
estudiantes del tercer grado de educacion secundaria en el curso de matematica? Desde el
ambito cientifico se justifica porque contribuye al avance del conocimiento sobre machine
learning, proporcionando una base solida para futuras investigaciones, enfocados en la
prediccién del rendimiento académico en instituciones educativas como colegios, institutos y

universidades pedagdgicas. Desde el ambito tecnolégico se justifica por el desarrollo de la



aplicacion web basada en Machine Learning, uso de herramientas de software libre como
MySQL, Python, Bootstrap, Django. Se utilizo MySQL como gestor de base de datos para
registrar los datos necesarios, se utilizd Python como lenguaje de programacion para el
desarrollo de la aplicacion web, se utilizo el framework Bootstrap para realizar la interfaz
gréafica de Usuario (G.U.I), que sirve como interaccion entre la aplicacion web y el usuario para
su correcto funcionamiento, se utilizo el framework Django para el desarrollo e implementacion
Aplicacion web. Los recursos de Hardware y software necesarios son los mismos que los
colaboradores utilizan dentro de la institucion para el cumplimiento de sus funciones,
adicionalmente se realizé el entrenamiento de tres algoritmos de prediccion, con la finalidad de
seleccionar el algoritmo mas optimo que permita generar el modelo de prediccion mejorando
asi el rendimiento académico de los nuevos estudiantes. Desde el &mbito social se justifica
porque estd demostrado que gracias al uso de aplicaciones web, software libre, sistemas
Informacion se puede mejorar significativamente el rendimiento académico de los estudiantes,
permite mejorar la calidad de los servicios ofrecidos, optimizar los procesos de ensefianza y
aprendizaje.

Un buen rendimiento académico en los estudiantes es clave para el progreso y la prosperidad
de la sociedad, fomentar el desarrollo del capital humano cualificado, adicionalmente permite
aplicar sus habilidades y conocimientos para impulsar el crecimiento econémico, la innovacion,
el desarrollo social y cultural, contribuye directamente al desarrollo de una sociedad mas
preparada, innovadora y prospera. Desde el ambito econdémico se justifica porque reduce el
porcentaje de estudiantes desaprobados, reduce el costo del pago al docente por disminuir las
horas de estudio, permite reducir al padre de familia o apoderado los costos asociados por
desaprobar uno o mas curso o por repetir el afio académico, optimiza los recursos y maximiza
el retorno de inversion de la institucion.

Después de identificar los problemas y justificar el desarrollo de esta investigacion, se
plantea como objetivo principal desarrollar una aplicacion web basada en machine learning para
predecir el rendimiento académico que serd logrado en base a los siguientes objetivos
especificos, que es determinar cuales son las variables para predecir con mayor grado de
precision el rendimiento académico, para determinar cual es el algoritmo que nos proporciona
la mayor precision al predecir el rendimiento académico, facilitando la creacion del modelo de
prediccion en base a los datos recolectados y el algoritmo seleccionado, para desarrollar la
aplicacion web como herramienta de interaccién, y finalmente validar la aplicacion web
construida en base a técnicas de pruebas de la ingenieria de software, basandose en técnicas,

normas, practicas.
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Revision de literatura
Antecedentes

Antecedentes Internacionales

Segun Rico et at [4], este estudio abordo el alto porcentaje de desaprobados en los cursos
de ingenieria y el bajo desempefio académico de los estudiantes en una universidad publica de
México, su objetivo fue desarrollar una metodologia para construir modelos predictivos del
rendimiento académico a partir de las caracteristicas de 228 estudiantes de ingenieria, para
evaluar estos modelos se emplearon diferentes métricas de desempefio, los datos fueron
recolectados al inicio del ciclo académico y se utilizaron tres técnicas de aprendizaje
automatico: Naive Bayes, Vecinos Mas Cercanos y Arbol de Decision, los modelos se
evaluaron segun la precision, la tasa de verdaderos positivos y la tasa de verdaderos negativos.
Los resultados obtenidos fueron los siguientes: Arbol de Decisidn su porcentaje de precision
fue del 59.2%, tasa de verdaderos positivos es del 67.9% y tasa de verdaderos negativos es del
46.8%, Vecinos Mas Cercanos su porcentaje de precision del 64.5%, tasa de verdaderos
positivos es del 85.1% y tasa de verdaderos negativos es del 35.1%, Naive Bayes su porcentaje
de precision del 62.7%, tasa de verdaderos positivos es del 70.1% Yy tasa de verdaderos
negativos es del 52.1%.. El estudio concluyd que el algoritmo de Vecinos Méas Cercanos es el
mas adecuado. Ademas, se determin6 que la metodologia propuesta puede aplicarse en otras
instituciones educativas para predecir el rendimiento académico de sus estudiantes, este
antecedente se relaciona con la investigacion en curso, ya que ambos estudios utilizan tres
algoritmos para predecir el rendimiento académico a partir de ciertas variables especificas
extraidas de un conjunto de registros.

En la investigacion de Sanchez et al. [5], se identificaron problemas como el alto indice de
estudiantes desaprobados, el incremento de la desercion escolar y el bajo rendimiento
académico en una o varias asignaturas, el objetivo principal fue disefiar y automatizar un
modelo predictivo del rendimiento académico en el Instituto Politécnico Nacional de México
(IPN), este modelo se aplicé a 86 estudiantes para predecir su desempefio, los 94 registros
recopilados se dividieron aleatoriamente en dos grupos de 47 registros cada uno. La precision
del modelo en el primer grupo fue del 59.57%, mientras que en el segundo alcanzé el 68.09%.
El estudio concluyd que el modelo predictivo es accesible tanto para docentes como para
expertos en mineria de datos, ademas, permitio identificar las principales actividades
académicas que influyen en el rendimiento estudiantil, facilitando la implementacion de

estrategias de mejora dentro de la institucién educativa. Este antecedente es relevante, ya que
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utilizé un conjunto de datos historicos para entrenar el modelo y posteriormente aplicarlo a
nuevos estudiantes.
Antecedentes Nacionales

La investigacion de Gutiérrez et al. [6], realizada en la Facultad de Ciencias Empresariales
y Econdmicas de la Universidad de Lima, abord6 la dificultad de identificar a estudiantes en
riesgo académico, entre los problemas detectados se encontraban el incumplimiento de los
plazos de estudio y el bajo rendimiento en los cursos de sus respectivas carreras, el estudio tuvo
como objetivo evaluar técnicas de aprendizaje automatico para predecir el rendimiento
académico, utilizando los algoritmos Arbol de Decision, Bosques Aleatorios, Redes Neuronales
y Maquinas de Soporte Vectorial. Los resultados de los algoritmos de prediccion fueron, el
algoritmo Arbol de decisidn tubo una precision del 73% y su curva de ROC fue del 72.9%, el
algoritmo de Bosques Aleatorios tubo una precision del 80.31% y su curva ROC fue del 70.2%.,
el algoritmo Méaquinas de Soporte Vectorial tubo una precision del 72.44% y su curva ROC fue
del 0.02%, el algoritmo Redes Neuronales tubo una precisién del 78.74% y su curva ROC fue
del del 71.1%., Se concluy6 que el algoritmo de Bosques Aleatorios ofrece la mayor precision
en la prediccion del rendimiento académico. Este estudio es relevante para la presente
investigacién, ya que empled diversas variables para determinar el desempefio estudiantil,
implemento cuatro algoritmos de prediccion y establecié cuél presentaba el mayor porcentaje
de precision para predecir el rendimiento académico.

En el estudio de Gianira et al. [9], se identificaron como principales problemas la
clasificacion de los estudiantes segun su rendimiento académico y la alta desercién debido al
bajo desempefio, para abordar estos desafios, se propuso un modelo de machine learning que
optimiza el proceso de clasificacion en distintos niveles de rendimiento. Los resultados
mostraron que el sistema tradicional requeria un tiempo promedio de 218.19 minutos para la
clasificacion, mientras que el modelo propuesto redujo este tiempo a 55.42 minutos, logrando
una disminucion de 162.77 minutos (74.60%). Esto permitié a la institucion obtener
informacién actualizada en menos tiempo. El andlisis de los resultados concluyd que la
metodologia de machine learning utilizada mejor6 la clasificacién académica y contribuyé a
reducir la desercion estudiantil al agilizar la disponibilidad de informacion clave. Este
antecedente es relevante para la presente investigacion, ya que demuestra como el uso de
machine learning puede mejorar el desempefio académico al optimizar el proceso de

clasificacion estudiantil.
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Antecedentes Locales

En la investigacion realizada por Garcia [5], realizada en la I.E. Sara Buyon, se identifico
como problematica el bajo rendimiento académico de los estudiantes, influenciado por factores
psicoldgicos. Para abordar esta situacion, se propuso un sistema de prediccion del rendimiento
académico basado en diversos factores, utilizando mineria de datos y la metodologia CRISP-
DM para analizar la informacion de los estudiantes se implementaron los algoritmos Random
Forest y Decision Tree como base del modelo de prediccidon, que posteriormente fue
automatizado mediante una interfaz que permite ingresar datos y obtener predicciones en
tiempo real. Los resultados mostraron que el algoritmo Decisidn Tree alcanzo una precision del
94.4%, mientras que Random Forest obtuvo un 95.8%, la investigacién concluy6 que Random
Forest fue el algoritmo mas preciso (95.8%) y se utilizd para la automatizacion del modelo.
Ademas, se determind el grado de importancia de cada variable en la prediccion del rendimiento
academico, aportando un antecedente clave en la seleccidn y aplicacion de modelos predictivos
en el ambito educativo.

En la investigacion de Vargas [6], realizada en una universidad privada, se identific6 como
problematica la ausencia de un sistema informatico para predecir el desempefio docente. Esto
generaba una evaluacion sujeta a la subjetividad de la comision encargada, retrasos en el
andlisis debido al almacenamiento de grandes volimenes de datos en hojas de célculo y
dificultades para obtener informacion en tiempo real con alta precision. Como solucion, se
propuso la implementacion de un sistema web basado en técnicas de machine learning para
predecir el desempefio docente en educacion superior. Los resultados obtenidos tiendo en
cuenta la precision de los algoritmos es de Regresion logistica 58.3% de precision, Maquinas
de soporte vectorial (SVM) 59.8% de precision, Arbol de decision (Decision Tree Classifier):
87.3% de precision, Bosques aleatorios (Random Forest Classifier): 90.5% de precision, K-
Vecinos mas cercanos (K-Neighbors Classifier): 87.6% de precision, Naive Bayes Gaussiano
(Gaussian NB): 53.9% de precision. Este antecedente fue seleccionado debido a su similitud
con la presente investigacion, ya que ambos estudios desarrollaron un sistema informatico como
herramienta tecnoldgica de prediccidn que permite predecir el desempefio docente en educacion

superior.
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Bases Tedricas Cientificas

Rendimiento Académico:

Mide el nivel de aprendizaje y logro de un estudiante en un periodo especifico, evaluado
mediante examenes, tareas, proyectos y otras actividades académicas definidas por las
instituciones educativas. En esta investigacion, este concepto se aplico en el desarrollo de un
modelo de prediccion basado en Machine Learning, que utiliza datos histdricos para evaluar y
anticipar el desempefio estudiantil, su objetivo es mejorar el rendimiento académico de los
nuevos estudiantes antes de finalizar el afio escolar [7]

Grados Académicos:

Son titulos, constancias o certificados otorgados por instituciones educativas como
universidades, institutos o colegios, que reconocen formalmente el nivel de estudios alcanzado
en un campo especifico. Representan un indicador del conocimiento y habilidades adquiridos.

En esta investigacion, el concepto se aplica a los tres grados académicos de la institucion:
tercer, cuarto y quinto grado, destacando el tercero por presentar el mayor porcentaje de
desaprobados en matematicas. [8]

Aplicacion Web:

Es un programa que se ejecuta en un servidor remoto y se accede a través de un navegador
web mediante una conexién a internet. Es independiente de la plataforma y el sistema operativo,
y todas las actualizaciones se realizan en el servidor para garantizar que el usuario siempre
tenga la Gltima version. No requiere instalacion ni descarga, solo conexién a internet. En esta
investigacién, se adopt6 este enfoque para desarrollar una aplicacion web interactiva y
accesible, diseflada para procesar datos historicos, entrenar y visualizar algoritmos de
prediccion. Ademas, permite generar y mostrar el modelo de prediccion, facilitando la
estimacion del rendimiento académico de nuevos estudiantes con el algoritmo mas optimo [5]
Variables - caracteristicas:

Son las propiedades o atributos que describen los datos de entrada, son utilizados para
entrenar los algoritmos de prediccion utilizando los datos historicos y también para generar el
modelo de prediccion utilizando los datos actuales. En esta investigacidn se ha tenido en cuenta
la investigacidn segun el autor Ruiz, en su investigacion considero 32 variables o caracteristicas
para generar un modelo de prediccion, basado en dicha investigacion se implemento la
funcionalidad que la aplicacion web permita seleccionar y validar un primer archivo en formato
Excel que contiene las caracteristicas o variables de los datos histéricos con la finalidad de

generar los algoritmos de entrenamiento, adicionalmente la aplicacion web también permite
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seleccionar y validar un segundo archivo en formato Excel que contiene las caracteristicas o
variables de los datos actuales con la finalidad de generar el modelo de prediccion [9].
Sistemas de Prediccion:

Es un conjunto de algoritmos basados en modelos matematicos o estadisticos que predicen
eventos futuros, tendencias o comportamientos, utilizando datos histéricos o en tiempo real para
analizar patrones y generar prondsticos que faciliten la toma de decisiones. En esta
investigacion se desarrollé una aplicacion web que presenta tres algoritmos de entrenamiento y
un modelo de prediccion para estimar el rendimiento académico de los estudiantes de tercer
grado [7].

Inteligencia Artificial:

Es un area de la informética dedicada a crear sistemas que realizan tareas que suelen requerir
el conocimiento de un experto, con el fin de mejorar la toma de decisiones. En este proyecto se
implementaron 3 algoritmos de prediccion y un modelo de prediccién, basado en inteligencia
artificial, utilizando caracteristicas que influyen en el rendimiento académico para estimar el
desempefio de los estudiantes. [10]

Ramas de la Inteligencia Artificial:

Machine Learning o Aprendizaje Automatico:

Es una rama o sub conjunto de la inteligencia artificial que se enfoca en desarrollar
algoritmos y modelos de prediccién, permitiendo a las maquinas aprender de los datos sin
necesidad de ser programadas de programacion especifica. En este proyecto se desarrollé
una aplicaciéon web basado en Machine learning que permita predecir el rendimiento
académico de los estudiantes del tercer grado. [11]

Técnicas Machine Learning o Aprendizaje Automatico:

Aprendizaje Supervisado:

Es una técnica que aprende patrones apartir de datos etiquetados (entradas y salidas),
para realizar tareas autbnomas y predecir nuevos datos, mejorando la toma de decisiones.

En este proyecto se desarrollaron tres algoritmos y un modelo de prediccion con veinte

variables, tanto independientes como dependiente, para estimar el desempefio de los

estudiantes de tercer grado. [12]

Tipos de Aprendizaje Supervisado
Algoritmos de Regresion

Son algoritmos que identifican patrones en datos historicos, generan una funcion
matematica para predecir nuevos datos y minimizan el error al analizar relaciones

entre variables, ya sean lineales o no lineales. Esta investigacion desarrolla tres
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algoritmos de regresion para entrenar un modelo con datos historicos y seleccionar el
mas preciso para predecir datos de nuevos estudiantes. [13]
Tipos o clasificacion de los Algoritmos de Regresion
Estos algoritmos son ideales para modelar la relacion entre variables
independientes y dependientes, utilizando datos historicos para entrenamiento o
datos actuales para generar modelos de prediccion. Ademas, recomienda emplear
tres algoritmos de regresion para predecir el rendimiento académico.
Regresion Lineal Multiple:

Modela la relacion entre las variables mediante una linea recta. Este algoritmo
se utiliz6 para determinar como las variables independientes influyen en la
variable dependiente, que corresponde a la nota del estudiante.

Regresion de Bosque Aleatorio o clasificador de Bosque aleatorio:

Utiliza maltiples arboles de decision para promediar predicciones, mejorando
la precision y robustez. Se emple6 este algoritmo para analizar las relaciones entre
las variables independientes y la variable dependiente.

Arbol de decision o regresion de Arbol de decision:

Se utiliza para predecir valores continuos dividiendo los datos en subconjuntos

segun las caracteristicas mas relevantes. Este algoritmo se empled para modelar

la relacion entre las variables independientes y la dependiente [14]

Machine Learning

<>
Fig. 1. Estructura de los algoritmos
En esta interfaz se muestra los algoritmos de prediccion, clasificados por las
técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado, que estado dentro del
aprendizaje automatico.
Modelo de Prediccion
Es una herramienta que utiliza un determinado algoritmo de prediccion, para
aprender patrones y relaciones subyacentes, con el objetivo de hacer predicciones

sobre datos nuevos o futuros, se incluy6 este concepto porque la aplicacién web
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desarrollada selecciona en forma automatica el algoritmo de entrenamiento mas
preciso con la finalidad de generar el modelo y predecir el rendimiento académico
de los nuevos estudiantes, este modelo tiene los siguientes reportes : Estudiantes
que podrian aprobar o desaprobar antes de finalizar el afio academico, porcentaje
de estudiantes que podrian aprobar o desaprobar el curso [15]

Materiales y métodos
Tipo de Investigacion

Segun el manual de Frascati [16], esta investigacion es de tipo aplicada, ya que busca reducir
la alta tasa de desaprobacion mediante predicciones basadas en variables, sus categorias y la
nota inicial del estudiante, con el objetivo de mejorar el rendimiento académico de los nuevos

estudiantes.

Técnicas de Investigacion

TABLAI
TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA LA RECOLECCION DE DATOS

Técnica Instrumento Poblacién Sustento
Entrevista Grabadora de audio o Areas o departamentos que Determinar las &reas o
video, apuntes generan el registro de los departamentos que genera
registrados. datos necesarios. los registros de datos.
Determinar los

requerimientos de Software
y Hardware necesario
aplicacion web

Observacion Reportes del listado de Estudiantes del tercero, Visualizar los reportes de
Aprobados y cuarto y quinto grado, curso los tres grados académicos
desaprobados por grado matemética con mayor porcentaje de
academico, curso desaprobados.
matematica del 2018-

2022

Registro Datos Diversidad de fuente de  Estudiantes del curso de Recopilar los datos
datos  histéricos 'y matematica del tercer grado histéricos y los datos
actuales. secundaria. actuales datos en un

archivo Excel que tiene las
caracteristicas de  los
estudiantes, las categorias
de cada variable y una nota
inicial del tercer grado en el
curso de matematica de
afios académicos anteriores
y del afio actual.

Encuesta Cuestionario de Jefe del departamento de Evaluar a través de un
funcionalidad y evaluacioén y registro cuestionario la
usabilidad  aplicacion funcionalidad y Usabilidad
web de la aplicacién web con el

jefe de departamento de
evaluacion y registro.
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En la tabla | se detalla las técnicas e instrumentos aplicados para la recoleccién de
datos, indicando la poblacién objetivo y el sustento que justifica cada procedimiento.
Estas acciones garantizaron la obtencién de informacion pertinente para el desarrollo

del modelo predictivo.

TABLAI
METODOS APLICADOS EN LA INVESTIGACION Y SU SUSTENTO

Meétodo Sustento por el cual serd empleado en la investigacion

Analitico Se aplico en la fase 1, entendimiento del negocio, consistio en el analisis de las
caracteristicas o variables, las categorias de cada variable, que influyen en el
rendimiento académico en el curso de matematica del tercer grado, se seleccioné el
algoritmo con mejor desempefio para implementar el modelo de prediccién del
rendimiento académico de los nuevos estudiantes.

Deductivo Se aplico en la fase 3, preparacion de los datos, que implico transformar los datos en
un formato adecuado para su analisis, utilizando los algoritmos de regresion, para
poder generar el modelo de prediccion.

Implementacién Se aplico en la fase 5, evaluacion, que permitié que la Aplicacion web basada en
Machine Learning, muestre en forma correcta los algoritmos de entrenamiento, el
modelo de prediccion, a su vez verificar que los mismos cumplan con los objetivos
planteados al iniciar el proyecto, utilizando técnicas, herramientas, para evaluar los
resultados.

En la tabla 11, se detalla los métodos utilizados en el desarrollo de la investigacion,
especificando la justificacion de su aplicacion en las distintas fases, desde el analisis
de variables hasta la implementacion y evaluacion del modelo predictivo.

Metodologia de Desarrollo

En este punto se listaron todas las actividades realizadas en cada fase de la metodologia
CRISP-DM propuesta en esta investigacion.
Iteracion #1- Primera Fase - Bussiness Understanding — Entendimiento del negocio:
Se desarrollaron ocho actividades, las cuales se detallan a continuacion:
Se solicit6 y analizé el organigrama del colegio
Se identificaron las necesidades del colegio.
Se determinaron las causas que motivaron el desarrollo del proyecto.
Se establecieron la mision y vision del negocio
Se definieron los objetivos del negocio.
Se selecciond y aplicé el modelo pedagdgico institucional.
Se identificaron los factores que influyeron en el rendimiento académico.
Se especificaron los requerimientos funcionales y no funcionales de la

aplicacién web.
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Iteracién #2 - Segunda Fase - Data Understanding — Entendimiento o comprensién de
los Datos: Se desarrollaron cinco actividades, las cuales se detallan a continuacion:
Se recolectaron los datos iniciales.
Se describieron los datos obtenidos.
Se cuantificaron los datos iniciales.
Se estandarizaron y formatearon las fuentes de datos.
Se analizaron los resultados y se determind el porcentaje de aprobados y
desaprobados.
Iteracion #3 - Tercera Fase - Data Preparacion - Preparacion de los Datos: Se
desarrollaron nueve actividades, las cuales se detalla a continuacion:
Se cuantificd el total de datos historicos y datos actuales iniciales a utilizar.
Se evaluo la calidad de los datos historicos y de los nuevos datos iniciales.
Se descartaron los datos vacios, incorrectos o inconsistentes de la data historica
y de la nueva data a utilizar.
Se realizé la depuracion de los datos histéricos y de los nuevos datos.
Se efectud la integracion de los datos histéricos y actuales a utilizar.
Se determinaron y ubicaron los datos de entrenamiento y los nuevos datos.
Se seleccionaron los datos de entrenamiento y los nuevos datos.
Se listaron las variables a emplear con sus respectivas categorias.
Se formatearon los datos histdricos y actuales para su correcta lectura en la
aplicacion web.
Iteracion #4 - Cuarta Fase: Modeling — Modelado: Se desarrollaron Diesi siete
actividades, las cuales se detalla a continuacion:
Se descargaron e instalaron, mediante la URL, todas las herramientas
necesarias para los modelos de entrenamiento y validacion.
Se actualiz6 el gestor de paquetes Pip.
Se activaron las librerias de XAMPP, PhpMyAdmin y MySQL.
Se establecid la conexidn entre la aplicacion web y MySQL.
Se configurd la migraciéon Django — MySQL.
Se cred y configurd un usuario tipo super usuario en Django — MySQL.
Se configuro la interaccion entre PhpMyAdmin — MySQL vy la integracion
MySQL — Django — Python.

Se integrd la aplicacion web Django dentro del entorno de Visual Studio Code.
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Se configuraron las plantillas para el uso de las interfaces de la aplicacion web.
Se gestionaron las tablas y registros de la base de datos de la aplicacion web.
Se disefiaron y desarrollaron los modulos de acceso de usuarios.
Se disefiaron y desarrollaron los modelos de entrenamiento y validacion.
Se implemento la plantilla e interfaz para generar los modelos de entrenamiento
y validacion.
Se elaboré un cuadro comparativo para identificar el algoritmo con mayor
porcentaje de prediccion.
Se disefio y desarrollé el modelo de prediccion.
Iteracion #5 - Quinta Fase - Evaluation — Evaluacion: Se desarrollaron tres actividades,
las cuales se detalla a continuacion:
Se evaluo el rendimiento del modelo de prediccion seleccionado.
Se comparo los resultados entre los algoritmos de entrenamiento
implementados.
Se valido los resultados del modelo seleccionado con expertos o usuarios
finales.
Se analizo si el algoritmo seleccionado es el méas optimo.
Se identifico los posibles limitaciones o errores del modelo
Se volvio a revisar todo el proceso de desarrollo.
Iteracidn #6 - Sexta Fase - Deployment — Despliegue — Implantacion: Se desarrollaron
seis actividades, las cuales se detalla a continuacion
Se instalo y configuro todo el desarrollo de la aplicacion en el servidor web
final, utilizando las librerias, paquetes necesarios.
Se aplicaron las técnicas de pruebas durante el desarrollo de la aplicacion web.
Se presentaron las recomendaciones finales basadas en la metodologia.

Se elabor6 un resumen de la metodologia CRISP-DM.
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1. Resultados de acuerdo a los objetivos de la Investigacion

a. Determinar cuales son las variables para predecir con mayor grado de precision el

rendimiento académico en el curso de Matematica de 3er afio de secundaria.

TABLA III
TESIS CONSULTADAS Y SU APLICACION EN LA INVESTIGACION

Tesis

Autor / Autores

Acciones Realizadas

Rendimiento académico de
estudiantes en educacion
superior: predicciones de
factores influyentes a partir
de arboles de decision
Sistema web basado en
técnicas de machine
learning para predecir el
desempefio de los docentes
en el nivel de educacion
superior universitaria
Modelo de machine
learning para la
clasificacion de estudiantes
de acuerdo a su
rendimiento académico en
el centro de idiomas de la
universidad nacional del
santa

Prediccion de Rendimiento
Académico de alumnos
usando Machine Learning

Diaz landa, Brenda
Nicole; melean romero,
Rosana Alejandra;
marin-rodriguez,
William Joel

Chatila Vargas
Toscanelli, Habana Sabra

Espinoza airac, gianira
Xiomara; leén mufioz,
eduar Fabian

Gutiérrez Villaverde,
Herberth; Linares
Barbero, Manuela;
Agiiero Correa, Angel;
Pérez Nufie, Jhelly

La tesis fue analizada y considerada como referencia
para la implementacion de los algoritmos de
entrenamiento; no obstante, no se empled para definir la
estructura de las variables ni el tipo de prediccion

Se analizo esta tesis y se empled como referencia para el
desarrollo de la aplicacién web; sin embargo, no se
utilizo para definir las posibles variables a considerar.

Se analizo esta tesis y se utiliz6 como referencia para
determinar las técnicas y métodos de la investigacion,
pero no se aplicé para definir las posibles variables a
utilizar en la investigacion.

El andlisis de la tesis permitié determinar que se
utilizaron treinta y dos variables para predecir el
rendimiento académico de los ingresantes de la
facultad de ciencias empresariales y econémicas de la
universidad de Lima

En la Tabla Il se revisaron las tesis consideradas como antecedentes de la investigacion,

detallando a sus autores y las acciones realizadas en cada caso. Su prop6sito es mostrar como

estos trabajos previos sirvieron de referencia para orientar la metodologia y el disefio del

modelo predictivo desarrollado en el presente estudio. En particular, se tomd como base la tesis

de Gutiérrez et al. [11], que propone el uso de treinta y dos variables. A partir de esta propuesta,

se seleccionaron las variables empleadas en la presente investigacion y, adicionalmente, se

implemento la Iteracion 3, correspondiente a la Fase 03: Preparacion de los datos, conforme a
la metodologia CRISP-DM
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VARIABLES CONSIDERADAS EN LA INVESTIGACION RELACION EL RENDIMIENTO ACADEMICO

N  Variable Definicion Grado Relacion-rendimiento  Fuente de
Importancia  académico datos.
1 Cddigo Identificador que se asigna Baja No existe relacion Registros
estudiante a cada estudiante dentro de directa. académicos,
un sistema educativo Historial
Académico
2 Edad Cantidad afios cumplidos Baja No existe relacion Registros
por un estudiante directa académicos,
Historial
Académico
3  Sexo Genero asignado al Baja No existe relacion Registros
estudiante directa académicos,
Historial
Académico
4  DNI Identificador que se asigna Baja Registros
a cada persona por el No existe relacion académicos,
sistema gubernamental directa Historial
Académico
5 Ao Periodo Escolar 0 Se selecciono los afios Registros
Académico  universitario en que el académicos: 2018, académicos,
estudiante esta inscrito, 2019, 2020, Historial
analizar desempefio Baja 2021,2022(algoritmos  Académico
académico entrenamiento)
2023 (modelo
prediccion)
6 Gradoy Representa la etapa Se selecciono todas las  Registros
Seccion educativa y el grupo del Baja secciones del tercer académicos,
estudiante grado del afio 2018 al Historial
2023 Académico
7  Promedio Medida cuantitativa que Resume nivel de éxito Registros
refleja el desempefio del estudiantes, académicos,
estudiante durante periodo Alta predicciones posibles Historial
especifico. resultados Académico
8  Familiar que Son los factores Apoyo emocional,
representa relacionados con el social, econémico del Registros
entorno familiar del Alta estudiante nucleo académicos,
estudiante. familia, impacto Historial
significativo Académico
desempefio escolar,
dindmicas de apoyo.
9 Grado Es el nivel educativo Oportunidades de
Instruccién alcanzado por el padre o Alta aprendizaje, apoyo al Registros
Padre tutor del estudiante. estudiante, recursos académicos,
disponibles al Historial
estudiante. Académico
10 Grado Es el nivel educativo Oportunidades de
Instruccién alcanzado por la madre o Alta aprendizaje, apoyo al Registros
Madre tutor del estudiante. estudiante, recursos académicos,
disponibles al Historial
estudiante. Académico
11 Desinterés Es la falta de motivacion, Alta Métodos inadecuados
del compromiso o interés del Apatia, desconexion del  Registros
Rendimiento  estudiante en las estudiante en sus académicos,
académico actividades escolares actividades escolares Historial

Académico
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12

13

14

15

16

17

18

19

20

Motivacion
Rendimiento
académico

Comunicaci
6n con el
estudiante

Exceso de
Alcohol.

Técnicas de
Aprendizaje

Maltrato
Fisico

Maltrato
Psicoldgico

Padres
separados.

Discusiones

Proceso
Aprendizaje
Colegio

Nivel de interés,
entusiasmo, compromiso
del estudiante en sus
estudios y metas
educativas

Calidad, frecuenciay
efectividad interacciones
estudiante, docente, padres
0 tutores, compafieros.

Consumo frecuente o
elevado de bebidas
alcoholicas que puede
interferir en el desempefio
educativo estudiante.

Son las estrategias y
métodos estudiante utiliza
adquirir, procesar y retener
informacion

Presencia de cualquier
forma agresion fisica al
estudiante, golpes,
empujones, quemaduras,
lesiones causadas
intencionalmente

Cualquier forma de abuso
emocional, o verbal que
pueda causar dafio
psicologico al estudiante

Es la situacion familiar de
los padres, podria ser:
separados, divorciados,
viven en hogares
diferentes

Es la frecuencia,
intensidad y naturaleza de
los conflictos verbales en
el entorno del estudiante,
ya sea en el hogar, la
escuela, interacciones
sociales.

Conjunto de métodos,
recursos, dindmicas
pedagdgicas, define el
entorno educativo que
influye en los estudiantes
para generar
conocimiento.

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Esfuerzo del estudiante
en el aprendizaje,
importancia educacién
en la vida del
estudiante

Influye calidad del
aprendizaje, la
motivacion, el bienestar
emocional, mejora
progreso académico.
Afecta el
funcionamiento
cognitivo,
comportamiento,
interfiere capacidad del
estudiante, reduce
desempefio optimo
Influyen forma
estudiante procesa,
retiene y aplica la
informacion, mejora la
comprension, la
mejoria, organizacion
contenida.

Abuso fisico que
Afecta el bienestar
emocional, fisico,
psicoldgico, falta de
concentracion, baja
participacién
actividades académicas.
Interfiere en la
capacidad de
aprendizaje y
desempefio escolar
dentro o fuera del
colegio.

Generan cambios
emocionales, sociales,
econémicos, que
afectan la estabilidad y
el entorno educativo
Afectan directamente el
bienestar emocional,
social y cognitivo, estas
pueden interferir
capacidad del
estudiante para
concentrarse, participar
y superarse
académicamente.

Es importante ya que
abarca las
metodologias, recursos,
practicas pedagdgicas,
entorno escolar del
estudiante para adquirir
conocimiento y
desarrollar habilidades

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico

Registros
académicos,
Historial
Académico
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21 Asistencia a clases, Horas de estudio,
Calificaciones anteriores, Participacion en
clase, Acceso a recursos educativos,

Autoeficacia percibida, Nivel socio
econémico, Interés en el curso, Horas de
descanso, Actividades fuera del colegio,

Relacion con el docente, Interés en el

Curso

Algunas areas registraron esta variable en los estudiantes, no

tienen registrado esta variable.

se utilizd esta variable prediccién, no todos los estudiantes

En la tabla IV resume las 20 variables consideradas en la investigacion, detallando su

importancia, relacion con el rendimiento académico y fuente de datos. Se identificaron variables

de baja relevancia sin relacion directa, y se priorizaron aquellas de alta influencia asociadas a

factores personales, familiares, sociales y pedagogicos. Un conjunto adicional de variables no

se incluyo en la prediccion debido a la falta de registros completos.

TABLAYV

VARIABLES CONSIDERADAS EN LA INVESTIGACION - CLASIFICACION

N  Variable Caracteristicas Medicion codificacion Observaciones
1  Cddigo Identifica a un Nominal: Solo Texto continuo sin Es una etiqueta
Estudiant  estudiante dentro de identifica, no hay espacios, seguido de  individual, se usa
e una institucion o de un  jerarquias ni magnitud  un guion, afio en para identificar al
sistema académico. formato entero de estudiante dentro
cuatro digitos, guion  del colegio.
nimero entero de tres
digitos. Ejemplo: Est-
2018-001
2 Edad Identifica el tiempo de  Numeérica continua: se  Entero positivo Se validé que el
vida que tiene el mide en afios rango de edades
estudiante cumplidos esté comprendido
entre 14 y 16 afios.
3 Sexo Identifica el sexo 0 Nominal: no hay Diferencia Se confirmo dos
genero del estudiante. relacién de mayor a a los estudiantes, géneros o
menor entre las masculino o categorias.
categorfas femenino
4  DNI Numero Unico que Nominal: No tiene Valor numéricode 8  No se divulgaron
identifica legalmente al  jerarquia ni valor digitos que no se datos personales del
estudiante. cuantitativo puede hacer estudiante; se
operaciones utilizaron
matematicas. Unicamente para
identificar el
registro.
5 Afio Identifica el periodo Ordinal: Esta Se registrd solo el Se estandariz6
académic escolar o ciclo escolar representado por afio con cuatro como dato
0 del estudiante nUmeros, pero digitos numéricos numeérico para
funcionan como facilitar el
etiquetas ordenamiento
cronolégico
6 Gradoy Identifica el nivel Nominal: Clasifica a Tercero A, Tercero Se determiné que el
seccion educativo y grupo los estudiantes en B, Tercero C, Tercero numero de

especifico al que
pertenece el estudiante
dentro de la institucion

grupos sin jerarquia
numérica directa.

D, Tercero E, Tercero

F

secciones depende
de la cantidad de
estudiantes
matriculados,
variando entre
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10

11

12

13

14

15

16

Nota
Promedi
o Curso

Familiar
que
represent
a

Grado
Instrucci
on Padre

Grado
Instrucci
6n Madre

Padres
separado
S.

Desinteré
s del
rendimie
nto
académic
0
Motivaci
on
Rendimi
ento
Académi
co
Comunic
acion con
el
estudiant
e

Exceso
de
alcohol

Técnicas
de

Identifica la
calificacion numérica
obtenida del estudiante

Persona que asume la
representacion legal o
administrativa del
estudiante dentro de la
institucion

Nivel educativo formal
alcanzado por el padre
del estudiante

Nivel educativo formal
alcanzado por la Madre
del estudiante

Situacién familiar en la
que los padres del
estudiante no conviven
Como pareja.

Muestra la motivacion,
el compromiso o
interés que muestra el
estudiante

Muestra el interés,
esfuerzo, perseverancia
que muestra el
estudiante

Evalla la interaccién
entre el estudiante, el
docente, el personal
administrativo, padres
de familia

Indica la frecuencia o
presencia del consumo
excesivo de alcohol del
estudiante

Depende del
comportamiento y

De razon : Tiene cero
absoluto y permite
realizar operaciones
matematicas(sumas,
promedio, desviacion).

Nominal: Solo clasifica
en categorias, sin orden
jerarquico

Ordinal: Las categorias
se clasifican de acuerdo
a un orden ldgico.

Ordinal: Las categorias
se clasifican de acuerdo
a un orden légico.

Nominal: Clasifica por
categorias sin orden
jerarquico.

Nominal: Puede
clasificarse en varias
categorias, niveles, sin
orden jerarquico.

Nominal: Puede
clasificarse en varias
categorias, niveles, sin
orden jerérquico.

Nominal: Puede
clasificarse en varias
categorias, niveles, sin
orden jerarquico.

Nominal: Puede
clasificarse en varias
categorias, niveles, sin
orden jerérquico.

Nominal: Puede
clasificarse en varias

Se formateo como
ndmero entero
positivo, sin
decimales y
redondeado al valor
mas préximo
Analiza si el
representante del
estudiante influye en
su rendimiento
académico.

Se registro el nivel
educativo del padre
correspondiente a
cada estudiante

Se registro el nivel
educativo de la
Madre
correspondiente a
cada estudiante

No admite
operaciones
matematicas, solo
conteos por cada
categoria

No admite
operaciones
matematicas, solo
conteos por cada
categoria.

No admite
operaciones
matematicas, pero si
operaciones
jerarquicas.

Determino el grado,
la calidad de
interaccion, dialogo
entre el estudiante y
sus padres, tutores o
docentes.

Consumo frecuente y
elevado de bebidas
alcohdlicas del
estudiante

Variedad, frecuencia,
la cantidad exacta o
aproximada de

cuatro y seis
secciones.

Se validd que las
notas se encuentren
dentro del rango
permitido de 0 a 20.

Cada categoria es
representada por un
nlmero, pero no se
admite operaciones
matematicas, solo
conteos y
frecuencias.

Se registraron y
codificaron los
niveles educativos
alcanzados por el
padre de cada
estudiante.

Se registraron y
codificaron los
niveles educativos
alcanzados por la
Madre de cada
estudiante.

Permite analizar si
existe relacién entre
la situacion familiar
y el rendimiento
académico.

Permite relacionar
la actitud del
estudiante con sus
calificaciones y
habitos de estudio

Permite relacionar
con las
calificaciones,
habitos de estudio,
asistencia.

Permite relacionar
la calidad de
comunicacion, con
el desempefio
académico, la
conductay la
motivacion.
Genera otras
consecuencias
como ausentismo,
trastornos del
suefio, baja
participacién.

Es cognitiva,
estratégica, esta
relacionada con
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17

18

19

20

21

Aprendiz
aje

Maltrato
Fisico

Maltrato
Psicolégi
co

Discusio
nes

Proceso
de
aprendiz
aje
Colegio

Asistencia a clases,

estrategias del
estudiante.

Acciones gue causan
dafio fisico al
estudiante

Conjunto de acciones o
actitudes verbales y no
verbales

Intercambio verbal
cargado de conflicto
contra el estudiante.

Conjunto de
actividades cognitivas,
metodoldgicas y
sociales

Horas de

estudio, Calificaciones anteriores,
Participacion en clase, Acceso a
recursos educativos, Autoeficacia
percibida, Nivel socio economico,
Interés en el curso, Horas de estudio

categorias, niveles, sin
orden jerarquico.

Ordinal: Con jerarquia,
se mide por frecuencia

Ordinal: Con jerarquia,
se mide por frecuencia

Ordinal: Con jerarquia,
se mide por frecuencia

Nominal: Puede
clasificarse en varias
categorias, niveles, sin
orden jerarquico.

técnicas empleadas,
todo ello a través de
categorias

Indica si el estudiante
a sufrido agresiones
fisicas (golpes,
empujones, castigos
corporales).

Afecta la autoestima,
la estabilidad
emocional y el
bienestar psicol6gico
del estudiante.
Generan tension
emocional y afecta el
bienestar del
estudiante

Las categorias
permiten alcanzar los

objetivos académicos.

habitos de estudio y
métodos de
aprendizaje

Puede ser causado
por el propio
estudiante, el
docente, el
apoderado, el padre
de familia o algiin
familiar cercano,
Sus propios amigos.
Evalla la
percepcion del
estudiante sobre el
impacto emocional.

Se generaen el
colegio, el entorno
familiar, dentro de
la convivencia del
estudiante.

Estéa relacionada
con métodos de
ensefianza,
participacién del
estudiante,
desarrollo de
actividades.

Algunas areas registrar esta variable en los estudiantes, no se utiliz6
esta variable prediccidn, no todos los estudiantes tienen registrado esta

variable.

En la tabla V se reune las variables consideradas en la investigacion, indicando sus

caracteristicas, tipo de medicion, codificacion y observaciones. Se incluyen variables de

identificacion y control (cddigo del estudiante, edad, sexo, DNI, afio académico y grado-

seccidn), Utiles para organizar y validar los registros, aunque sin relacion directa con el

rendimiento académico, también se incorporan variables académicas, personales, familiares y

sociales como promedio de notas, instruccion de los padres, motivacién, comunicacion,

técnicas de aprendizaje, maltrato y discusiones priorizadas por su influencia en el desempefio

escolar. Finalmente, se registran variables complementarias (asistencia, horas de estudio,

participacion, acceso a recursos y nivel socioeconémico) que no se utilizaron en la prediccion

por carecer de informacion completa en todos los estudiantes.
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CLASIFICACION Y DESCRIPCION DE VARIABLES CONSIDERADAS EN LA INVESTIGACION

N  Variable Tipo Variable Descripcion Interpretacion

1  Cddigo Cualitativa Nominal: Manejo eficiente de la Identifica a un estudiante, no es un
Estudiante identifica al estudiante  informacion académica. nUmero para sumar o promediar.

sin orden ni magnitud.

2  Sexo Cualitativa nominal Existen diferencias cognitivas, Describe una caracteristica
Dicotémica: Tiene dos  psicoldgicas, sociales, de biologica del estudiante.
categorias, masculinoy  comprension, entre nifias y nifios.
femenino

3 Edad Cuantitativa continua: ~ Aplicar técnicas de aprendizaje Determina la edad bioldgica del
Puede asumir cualquier  de acuerdo a la edad del estudiante, no todos los estudiantes
valor dentro de un estudiante, existe una relacion tienen la misma edad en el salon,
rango y se expresa en desarrollo cognitivo, emocional, estan entre 12 a 14 afos
ndmeros. el conocimiento, las experiencias

acumuladas con la edad del
estudiante

4  Gradoy Cualitativa ordinal: Identificar el grado y seccién con  Determina el grado y seccion del
seccion Existe un orden mayor porcentaje de aprobadosy  estudiante, de acuerdo a la

jerarquico, dentro del desaprobados, con la finalidad de  organizacidn del colegio.
grado y seccion aplicar estrategias adecuadas,

precisas y efectivas para

disminuir el porcentaje

desaprobados y aumentar

porcentaje de aprobados,

determinar las necesidades del

grado y seccion.

5 DNI Cualitativa Nominal: Vincular mdltiples fuentes de Numeracion que identifica a una
solo sirve para datos, identificar, analizar el persona, Identificacion Unica
identificar, no indica historial académico del estudiante sin orden, ni valor cuantitativo.
cantidad

6 Afio Cuantitativa  discreta:  Identificar las estrategias  Permitié establecer un orden
académico  Se expresa en nimeros planteadas en los afios académicos  cronolégico, pero sin realizar

enteros de  mayor porcentaje de operaciones matematicas
desaprobados o de aprobados, significativas, mayor o menor entre
identificar las necesidades afios académicos.
especificas y el disefio de
intervenciones educativas
adecuadas.

7  Nota Cuantitativa continua: ~ Variable que se desea predecir, Determina la nota promedio del

Promedio  Toma valores determinar la evaluacién del estudiante registrado por el docente.
numericos dentro del estudiante, el desempefio del
rango de notas de 0 a estudiante, cuantificar el
20. rendimiento académico del
estudiante.

8  Familiar Cualitativa nominal: Frecuencia con que acude el Identifica el familiar que representa
que Categorica: Indica la familiar al colegio para verificar ~ al estudiante dentro del colegio.
representa  categoria del familiar el rendimiento académico del identifica la relacion del

responsable, sin orden  estudiante, refleja el apoyo representante, sin tener orden.
jerarquico. emocional, educativo, socio

econdmico y cultural del

estudiante.

9 Grado Cualitativa  Ordinal:  Proporciona un ambiente mas Determina el grado instruccion del
Instruccion  Representa niveles favorable para el aprendizaje del padre actualmente. Nivel educativo
Padre educativos, con orden estudiante, por ayuda del padre, en un orden Jerarquico: primaria,

jerarquico

aspectos del entorno educativo y
socio econdmico del estudiante.,

secundaria. bajo, medio, alto
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10

11

12

13

14

15

16

17

Grado
Instruccion
Madre

Desinterés
en el
rendimient
0
académico

Motivacié
n
Rendimien
to
académico.

Comunicac
i6n con el
Estudiante

Exceso de
Alcohol.

Técnicas
de
Aprendizaj
e

Maltrato
fisico.

Maltrato
Psicolégic
0

Cualitativa Ordinal:
Representa niveles
educativos, con orden
jerarquico

Cualitativa Ordinal:
Suele medirse en
categorias o niveles, lo
cual implica un orden.

Cualitativa Ordinal:
Mide niveles de
motivacion en
categorias o niveles.

Cualitativa Ordinal:
Categorias distintas sin
orden.

Cualitativa Ordinal:
Nivel de frecuencia o
cantidad, con orden
jerarquico

Cualitativa Ordinal:
Nivel de frecuencia o
cantidad, sin orden
jerarquico

Cualitativa Ordinal:
Nivel de frecuencia o
cantidad, con orden
jerarquico

Cualitativa Ordinal:
Categorica, indica
abuso psicoldgico de
los padres al
estudiante.

impacto significativo del
estudiante, aunque la madre este
ausente por temas laborales,
personales.

Proporciona un ambiente mas
favorable para el aprendizaje del
estudiante, por ayuda de la Madre,
aspectos del entorno educativo y
socio econdmico del estudiante.,
impacto significativo del
estudiante, aunque la madre este
ausente por temas laborales,
personales.

Refleja la mativacién, los habitos
de estudio, participacion en clase,
la actitud del estudiante hacia el
aprendizaje, permite mejorar el
rendimiento  académico  del
estudiante conociendo el interés o
desinterés del estudiante.
Determina el comportamiento, las
actitudes, el compromiso, las
metas, habitos de estudio del
estudiante,  evaluacion  mas
completa vy precisa  del
rendimiento académico

Refleja la calidad, frecuencia,
entre el docente, familiar que
representa, y el estudiante.
Facilita un entorno de aprendizaje

positivo, para mejorar el
rendimiento  académico  del
estudiante.

Refleja los variados efectos sobre
la salud fisica, mental, el

comportamiento tanto de los
familiares que representa, de los
estudiantes.

Métodos de los estudiantes para
aprender y generar conocimiento,
impacto  significativo en la
capacidad para comprender y
retener informacion, mejorar las
técnicas de aprendizaje para
mejorar el desempefio académico
y las relaciones interpersonales de
los estudiantes.

Mostrar los efectos negativos de
la salud fisica, mental, emocional
y la conducta del estudiante,
promover la seguridad y bienestar
de los estudiantes, para mejorar el
desempefio académico y la
calidad de vida.

Mostrar los efectos negativos,
profundos, ya sea a corto o largo
plazo, deterioro de la salud
mental, emocional y la conducta
del estudiante, mejorar las
relaciones interpersonales,

Determina el grado instruccion de la
Madre actualmente. Nivel educativo
en un orden Jerarquico: primaria,
secundaria. bajo, medio, alto

Identifica el interés que tiene el

estudiante  en el rendimiento
académico.

Identifica la  motivacién  del
rendimiento académico que tiene el
estudiante en el rendimiento
académico.

Identifica la comunicacion que
tienen, los docentes, personal
administrativo, personal auxiliar,

oficiales con el estudiante.

Identifica el exceso de alcohol del
familiar que representa, familiares
que conviven con el estudiante y que
reflejen directa e indirectamente su
rendimiento académico.

Demuestra todas las técnicas de
aprendizaje utilizadas tanto de los
familiares, familiar que representa
del estudiante y que reflejan su
rendimiento académico.

Identifica el maltrato fisico del
familiar que representa, familiares,
efectos negativos de la salud fisica,
efectos que refleja en su rendimiento
académico del estudiante

Identifica el maltrato Psicolégico del
familiar que representa, familiares,
efectos negativos de la salud
emocional y psicologica, que refleja
en su rendimiento académico. del
estudiante
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18

19

20

21

Padres Cualitativa Ordinal:
separados.  Categorica, Indica
estado separacion
padres, sin orden
Discusione  Cualitativa ordinal:
S Categérica, que indica
problemas 0
discusiones existentes
entre los padres y el
estudiante
Proceso Categoérica Ordinal:
Aprendizaj Categodrica que indica
eenel calidad percibida del
colegio proceso de aprendizaje.

Asistencia a clases, Horas de estudio,
Calificaciones anteriores,
Participacion en clase, Acceso a
recursos educativos, Autoeficacia
percibida, Nivel socio econdmico,
Interés en el curso, Horas de estudio

bienestar emocional y
psicoldgico, mejora su desempefio
académico y su calidad de vida.
Muestra los impactos generados
por la separacion o divorcio de los
padres de familia, efectos
significativos en la  salud
emacional, psicoldgica, el cambio
de ambiente de estudio, influye en
su desempefio académico del
estudiante.

Muestra los impactos directos o
indirectos de los conflictos y las
tensiones del hogar, como influye
en la vida de los estudiantes,
brindar apoyo psicolégico al
estudiante en situaciones
familiares conflictivas, mejorar su
desempefio académico y bienestar
familiar.

permite evaluar como los factores
académicos,  pedagdgicos 'y
contextuales influyen en el
rendimiento y desarrollo del
estudiante.

Determina los efectos negativos
cuando los padres estan separados y
lo que refleja en su rendimiento
académico del estudiante.

Identifica los efectos negativos que
se generan las discusiones dentro de
su familia, representante familiar,
conflictos que interfieren en el
rendimiento académicos del
estudiante.

Determina el proceso aprendizaje
dentro del colegio, en su familia,
representante familiar.

Algunas areas registrar esta variable en los estudiantes, no se utilizé esta
variable prediccién, no todos los estudiantes tienen registrado esta

variable.

En la Tabla VI se presentan las variables incluidas en la investigacion, clasificadas en

cualitativas y cuantitativas, junto con su definicion, medicion e interpretacion. Se incorporan

variables de identificacion y control (cddigo del estudiante, sexo, edad, DNI, afio académico y

grado-seccion), que permiten organizar los registros sin influir en el rendimiento académico.

Asimismo, se consideran variables académicas, personales, familiares y sociales (promedio de

notas, nivel educativo de los padres, motivacion, comunicacion, técnicas de aprendizaje,

maltrato, separacién y discusiones familiares), priorizadas por su incidencia en el desempefio

escolar. Finalmente, se identifican variables complementarias (asistencia, participacion, horas

de estudio, acceso a recursos y nivel socioeconomico) que no fueron usadas en la prediccion

por falta de registros completos.
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TABLA VII
RESUMEN DE VARIABLES SELECCIONADAS PARA EL ESTUDIO

Variable

Tipo Dato

Importancia

Cadigo
estudiante

Edad

Sexo

DNI

Afio
académico

Grado-
seccion

Nota
Promedio del
curso

Cadena, string

Entero, integer

Cadena, string

Cadena, string

Fecha, date

Cadena, string

Entero, integer

Categorias
1
1
2
1
5
6
1

Se selecciond la variable porque facilita la identificacion, el
seguimiento y la gestion eficiente de la informacion
académica, permitiendo analisis mas precisos y completos.
Esto favorece una toma de decisiones informada y la
aplicacion de estrategias educativas efectivas

Se selecciond la variable porque los reportes evidencian los
porcentajes de aprobados y desaprobados segin el rango de
edad, lo que posibilita aplicar técnicas de aprendizaje
acordes a cada etapa. La institucion reconoce que la edad
influye en el desarrollo cognitivo, emocional y en la
acumulacién de experiencias educativas

Se seleccioné la variable porque los reportes reflejan los
porcentajes de aprobados y desaprobados segun el sexo del
estudiante, lo que permite disefiar estrategias para reducir la
desaprobacion en ambos grupos. La institucion reconoce
diferencias  cognitivas,  psicologicas, sociales vy
contextuales, lo que facilita intervenciones educativas mas
efectivas y adaptadas a sus necesidades.

Se selecciond la variable porque permite identificar el
historial académico del estudiante, optimizando la gestion
y el andlisis de datos educativos. Asimismo, facilita la
integraciéon de mdaltiples fuentes de informacidn,
asegurando la calidad y precision de los datos, y ofreciendo
una visién integral y detallada del desempefio académico en
distintos contextos

Se selecciond la variable porque los reportes evidencian los
porcentajes de aprobados y desaprobados segun el afio
académico, lo que permite analizar las estrategias aplicadas
en los periodos con mayores indices de aprobacién o
desaprobacion. Asimismo, ofrece un marco para
comprender la complejidad del curriculo, el desarrollo
cognitivo y emocional de los estudiantes y las expectativas
de evaluacidn, facilitando una valoracion méas precisa y
contextualizada del rendimiento, asi como la identificacion
de necesidades y el disefio de intervenciones educativas
adecuadas.

Se selecciono la variable porque permite identificar el grado
y la seccién con mayor porcentaje de aprobados y
desaprobados, lo que facilita la implementacion de
estrategias para reducir la desaprobacion y aumentar la
aprobacién. Ofrece una vision detallada del contexto
educativo, permite una evaluacion precisa del rendimiento,
la deteccion de necesidades especificas y la comprension
del impacto de las diferencias entre grados y secciones en
el desempefio académico. Esto contribuye al disefio de
intervenciones mas efectivas para apoyar a todos los
estudiantes

Se selecciono la variable porque permite evaluar de forma
continua el desempefio del estudiante mediante el registro
de notas a lo largo del afio académico, verificando su
progreso en asignaturas especificas. Proporciona una
medida directa y cuantificable del rendimiento, lo que
favorece el ajuste de estrategias educativas personalizadas
y efectivas, impulsando el desarrollo académico integral
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10

11

12

13

14

15

Familiar que
representa

Grado de
instruccion

del padre,
Grado de
instruccion de
la madre

Desinterés del
Rendimiento
académico

Motivacion
del
Rendimiento
académico

Comunicacion
con el
estudiante

Exceso de
Alcohol

Técnicas de
aprendizaje

Cadena, string

Cadena, string

Cadena, string

Cadena, String

Cadena, String

Cadena, String

Cadena, String

Cadena, String

15

13

13

15

15

15

15

15

Se seleccioné la variable porque los reportes registran la
frecuencia con la que el familiar responsable asiste a las
reuniones convocadas por el colegio para informar sobre el
rendimiento académico. La participacion de este familiar —
padre, madre, hermano mayor, tio, primo u otro
representante legal— refleja el nivel de apoyo emocional,
educativo, socioecondmico y cultural brindado al
estudiante

Se selecciono la variable porque refleja aspectos clave del
entorno educativo y socioeconémico del estudiante,
permitiendo una evaluacién mas completa y precisa de su
contexto. Contribuye al desarrollo integral del alumno,
dado que los padres con mayor nivel de instruccidn suelen
ofrecer un entorno mas favorable para el aprendizaje,
influyendo  significativamente en el rendimiento
académico, incluso en situaciones donde el padre esta
ausente por motivos laborales o personales

Se selecciond la variable porque evidencia factores del
entorno educativo y socioecondmico del estudiante,
facilitando una evaluacién méas completa y precisa de su
realidad. Las madres con mayor nivel de instruccién suelen
proporcionar un ambiente propicio para el aprendizaje, lo
que impacta de manera significativa en el rendimiento
académico, incluso cuando la madre esta ausente por
motivos laborales o personales

Se selecciond la variable porque refleja el nivel de interés o
desinterés del estudiante hacia su desempefio académico, lo
que influye en su motivacién, habitos de estudio,
participacién en clase y actitud hacia el aprendizaje. Su
andlisis permite disefiar estrategias que fomenten la
motivacion 'y mejoren el rendimiento académico.
Asimismo, el interés familiar evidencia el grado de
involucramiento del apoderado en el seguimiento del
desempefio y las actividades escolares.

Se selecciono la variable porque refleja el comportamiento
y las actitudes del estudiante hacia el aprendizaje,
influyendo en su compromiso, metas, habitos de estudio y
conducta en el aula. Su analisis permite evaluar el
rendimiento académico de manera integral, identificar
necesidades especificas y disefiar intervenciones que
fortalezcan la motivacién para mejorar el desempefio

Se selecciond la variable porque representa la calidad y
frecuencia de la comunicacion entre estudiantes, docentes,
padres y compafieros, influyendo significativamente en el
aprendizaje. Una interaccion efectiva fomenta apoyo,
retroalimentacion, motivacién y desarrollo socioemocional,
creando un entorno positivo que mejora el rendimiento
académico, facilita la evaluacion del desempefio e identifica
necesidades para disefiar intervenciones que promuevan
una comunicacion abierta y constructiva.

Se selecciond la variable porque impacta la salud fisica y
mental, los habitos de estudio, la calidad del suefio, las
funciones cognitivas, el comportamiento y la disciplina, asi
como las interacciones sociales y académicas. También esta
asociada a riesgos académicos y legales. Su andlisis permite
fomentar estilos de vida saludables que contribuyan a
mejorar el desempefio académico

Se selecciond la variable porque refleja las estrategias y
métodos que los estudiantes emplean para aprender,
influyendo en la comprension, retencién de informacion y
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16

17

18

19

20

21

Maltrato
fisico

Maltrato
psicoldgico

Padres
separados,

Discusiones,

Proceso de
Aprendizaje
en el colegio

Cadena, String

Cadena, String

Cadena, String

Cadena, String

Cadena, String

Asistencia a clases, Horas de

estudio, Calificaciones anteriores,

Participacion en clase, Acceso a

recursos educativos, Autoeficacia
percibida, Nivel socio econémico,

Interés en el curso, Horas de

estudio

15

15

15

15

15

eficiencia en el estudio. También incide en el desarrollo
metacognitivo, la motivacién, la actitud y el aprendizaje a
largo plazo. Su analisis promueve el uso de técnicas
efectivas, mejorando el rendimiento académico y las
relaciones interpersonales

Se seleccion6 la variable porque evidencia los efectos
negativos en la salud fisica, mental y emocional del
estudiante, asi como en su autoestima, comportamiento,
aprendizaje y relaciones interpersonales. Su analisis
permite promover la seguridad y el bienestar estudiantil,
mejorando el desempefio académico y la calidad de vida
Se seleccion6 la variable porque muestra los efectos
profundos y duraderos en la salud mental, emocional y
conductual del estudiante, afectando su autoestima,
aprendizaje, comportamiento y relaciones interpersonales.
Su analisis permite impulsar el bienestar psicolégico y
emocional, contribuyendo a mejorar el rendimiento
academico y la calidad de vida

Se selecciond la variable porque evidencia el impacto que
la separacion o divorcio parental puede generar en la vida
del estudiante, afectando su salud emocional, dindmica
familiar, recursos socioecondémicos, comportamiento y
relaciones interpersonales. Su analisis permite brindar
apoyo en contextos familiares dificiles, favoreciendo el
bienestar integral y el rendimiento académico

Se selecciond la variable porque muestra el impacto
directo e indirecto de los conflictos familiares en la salud
emocional, el ambiente de estudio, la conducta, las
relaciones interpersonales y el bienestar general del
estudiante. Ademas, permite identificar situaciones
familiares adversas para ofrecer apoyo oportuno,
mejorando su desempefio académico y bienestar integral.
Se selecciond la variable porque integra factores

esenciales de la ensefianza, como el ambiente escolar, las
metodologias, el curriculo, los recursos, la evaluacién, la
atencion individualizada y la participacion estudiantil.
Estos elementos influyen directamente en la calidad
educativa y, por ende, en el rendimiento académico.

Algunas areas registrar esta variable en los estudiantes, no se utilizo esta
variable prediccion, no todos los estudiantes tienen registrado esta

variable.

En la tabla VIl muestra las variables consideradas en el estudio, organizadas por tipo de dato,

categorias e importancia. Incluye datos de identificacion, académicos, familiares, sociales y

personales que influyen en el rendimiento escolar, priorizando aquellas con mayor impacto en

el analisis. También se registran variables complementarias que no fueron utilizadas en la

prediccion debido a la falta de informacion completa en todos los estudiantes.
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b. Determinar cual es el algoritmo que nos proporciona la mayor precision al predecir el

rendimiento académico en el curso de Matematica de 3er afio de secundaria.
TABLA VIII
TESIS REVISADAS Y TECNICAS DE PREDICCION UTILIZADA

N Titulo Investigacién Autor/autores Tipo Algoritmos Detalles
Algoritmo

1  Rendimiento Diaz landa, Brenda Algoritmos de  Arboles de Cuando la
académico de Nicole; melean clasificacion Decision prediccion es de
estudiantes en romero, Rosana predictiva categorias o
educacion superior: Alejandra; marin- clases
predicciones de rodriguez, William aprobar/reprobar,
factores influyentes a Joel alto/bajo
partir de arboles de rendimiento
decision

2  Sistema web basado en  Chatila Vargas Algoritmos Redes Utiles cuando hay
técnicas de machine Toscanelli, Habana Basados en Neuronales grandes
learning para predecir Sabra Redes Artificiales volumenes de
el desempefio de los Neuronales (ANN) datos y relaciones
docentes en el nivel de complejas.
educacién superior
universitaria

3 Modelo de machine Espinoza airac, Algoritmos Redes Prediccién
learning para la gianira Xiomara; leén Basados en Neuronales numeérica,
clasificacion de mufioz, eduar Fabian  Redes Artificiales clasificacion,
estudiantes de acuerdo Neuronales anlisis de
a su rendimiento (Deep patrones.
académico en el centro Learning)
de idiomas de la
universidad nacional
del santa

4 Prediccion de Gutiérrez Villaverde, Algoritmos de Regresion Lineal Permite predecir
Rendimiento Herberth; Linares Regresion Regresion Ridge valores
Académico de alumnos Barbero, Manuela; (Prediccion de / Lasso / Elastic numéricos
usando Machine Aguero Correa, valores Net
Learning Angel; Pérez Nufie, numeéricos)

Jhelly

En la Tabla V11 se presentan las cuatro principales tesis analizadas, con sus respectivos autores,

el tipo de algoritmo empleado, el algoritmo aplicado y la justificacion de su seleccion.

Asimismo, en la Iteracion N.° 1 — Fase IV: Modelizacion de Datos de la metodologia CRISP-

DM, basada en el planteamiento de Gutiérrez et al. [11], se evaluaron diversos algoritmos de

regresion para identificar aquellos con mayor precision en la prediccion del rendimiento

académico, considerando la estructura de los datos historicos generados por los sistemas

administrativos y transaccionales, las variables definidas.



TABLA IX

IDENTIFICACION ALGORITMOS REGRESION [18]
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Algoritmo

Importancia

Justificacion

Regresion Lineal
Simple

Regresion Lineal
Mudltiple

Regresion Ridge o
Ridge Regression.

Regresion Lasso o0
Lasso regression.

Regresion Elastic Net

Support Vector
Regression (SVR)

Arbol de decision para
regresion o Regresor
de Arbol de decision

Random Forest
Regresor 0
Clasificador de bosque
aleatorio

Busca la Relacion de una variable
dependiente y una 0 mas variables
independientes

Busca las relaciones existentes entre
maultiples variables independientes con
la variable dependiente.

Busca reducir la relacion que existe
entre las variables independientes con
respecto a la variable dependiente

Busca establecer la relaciéon en forma

automdtica entre las  variables
independiente y dependiente.

Busca reducir y seleccionar las
variables independientes y
dependientes.

Busca dividir las variables

independientes en clases o categorias
para poder relacionarla con la variable
dependiente.

Busca modelar la relacion que existe
entre las variables independientes y la
variable dependiente.

Busca establecer la relacion existente
entre una variable independiente y la
variable dependiente, de acuerdo a la
relacion probada anteriormente

No se utiliz6 este algoritmo porque se
determind 19 variables independientes y
una variable dependiente o de prediccién
Si se utilizé este algoritmo porque se
busca determinar cdmo las variables
independientes influyen en el
rendimiento académico que es la nota del
estudiante, 6sea la variable dependiente.
No se utiliz6 este algoritmo porque no se
busca reducir las relaciones que existen
entre las variables independientes y la
variable dependiente.

No se utiliz6 este algoritmo porque la
seleccién de variables tanto
independientes como dependientes es de
acuerdo a la estructura de los datos
generados en el colegio.

No se utiliz6 este algoritmo porque no se
busca ni reducir las relaciones de las
variables ni que la seleccion sea de
manera automatica.

No se utiliz6 este algoritmo porque no se
busca clasificar a las variables
independientes.

Si se utilizd este algoritmo porque se
desea saber o modelar la relaciéon que
existe entre las variables independientes y
la variable dependiente.

Si se utilizd este algoritmo porque se
busca establecer las relaciones existentes
entre cada una de las variables
independientes con relacién a la variable
dependiente.

En la tabla IX sistematiza los algoritmos de regresion evaluados en la investigacion, destacando

su importancia y la justificacion de uso o descarte. Se utilizaron la Regresion Lineal Multiple,

el Arbol de Decision para Regresion y el Random Forest Regressor, debido a su capacidad para

modelar y explicar la relacion entre multiples variables independientes y el rendimiento

académico (variable dependiente). En contraste, algoritmos como la Regresion Lineal Simple,

Ridge, Lasso, Elastic Net y Support Vector Regression fueron descartados, ya que no se

ajustaban a los objetivos analiticos ni a la estructura de los datos del estudio, donde la seleccion

de variables se realiz6 de manera intencional y no automatica.
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Resultado obtenido de los algoritmos de entrenamiento
Porcentajes de Desempefio — Algoritmo Entrenamiento.

TABLA X
RESULTADOS COMPARATIVOS DE LOS ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO

Algoritmo Prediccion Porcentaje Desempefio.

Regresion Lineal 78.83%
Clasificador Bosque 86.34%
Aleatorio
Regresor de Arbol de 84.88%
Decision

En latabla X muestra los resultados comparativos de los algoritmos aplicados para la prediccion
del rendimiento académico. El algoritmo Regresion Lineal obtuvo un rendimiento del 78.83%,
el algoritmo Regresor de Arbol de Decision obtuvo un rendimiento del 84.88%. EI mejor
rendimiento fue el algoritmo Clasificador Bosque Aleatorio, que logré un porcentaje del
86.34%, consolidandose como el algoritmo mas eficiente para realizar el modelo de prediccion

de los nuevos estudiantes.

TABLA XI
METRICAS EVALUACION DE LOS ALGORITMOS DE PREDICCION

Algoritmos

ECM

Raiz del ECM

indice de concordancia

Regresion Lineal

Clasificador de Bosque
Aleatorio-Naive bayes
gaussiano

Regresor de Arbol de
Decision

Tiene un error medio
cuadratico 14.50 puntos
de los datos histéricos
registrados en escala de 0
a 20, teniendo un error
exagerado.

El algoritmo entrenado en
promedio se equivoca al
predecir por una magnitud
de 8.49 puntos, se
considera moderado 0 no
tan graves

El algoritmo entrenado en
promedio se equivoca al
predecir por una magnitud
de 8.49 puntos, se
considera moderado 0 no
tan graves

Tiene un error promedio
de 3.76 puntos, es decir el
entrenamiento realizado
difiere de la nota real por
3.76 puntos, es decir
difiere mucho.

Tiene un error promedio
de 2.91 puntos, es decir el
entrenamiento  realizado
difiere de la nota real por
2.91 puntos, se considera
aceptable toma decisiones

Tiene un error promedio
de 2.91 puntos, es decir el
entrenamiento  realizado
difiere de la nota real por
2.91 puntos, se considera
aceptable toma decisiones

El valor de 0.9999
significa que el 99.999%
de las veces el algoritmo
de entrenamiento
mantiene el orden relativo
entre las notas reales y las
notas de entrenamiento.

El wvalor de 0.9999
significa que el 99.999%
de las veces el algoritmo
de entrenamiento
mantiene el orden relativo
entre las notas reales y las
notas de entrenamiento.

El  valor de 0.9999
significa que el 99.999%
de las veces el algoritmo
de entrenamiento
mantiene el orden relativo
entre las notas reales y las
notas de entrenamiento.

En la tabla XI, se realizo el anélisis comparativo de los algoritmos aplicados, se concluye que
el algoritmo de Regresion Lineal presentd un desempefio deficiente debido a su elevado error
(ECM = 14.50; Raiz ECM = 3.76), lo que limita su utilidad en la prediccion del rendimiento

académico. En cambio, el algoritmo Clasificador de Bosque Aleatorio con el algoritmo Naive
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Bayes Gaussiano y el Regresor de Arbol de Decision mostraron un error considerablemente

menor (ECM = 8.49; Raiz ECM =

2.91), lo que los posiciona como modelos mas adecuados y

aceptables para este contexto. No obstante, todos los algoritmos alcanzaron un indice de

concordancia de 0.9999, evidenciando una alta capacidad para mantener la coherencia en el

orden de las notas reales y las notas de prediccion.

Crear un modelo de prediccion en base a los datos recolectados y el algoritmo

seleccionado.

TABLA XIlI

SINTESIS DE ACCIONES EN EL PROCESO DE MODELADO PREDICTIVO

Proceso / accion

Acciones Realizadas

Definir claramente lo que se quiere
predecir

Contar los afios académicos
histéricos para generar los algoritmos
de entrenamiento.

Generar los porcentajes de prediccion
de cada algoritmo de entrenamiento.

Listar los estudiantes del afio
académico actual para generar el
modelo de prediccion

Realizar analisis exploratorio
(detectar datos faltantes,
inconsistencias o valores atipico)
Identificar que las variables en los
algoritmos de entrenamiento sean las
mismas que las variables en el
modelo de prediccion

Codificar las variables categoéricas
seleccionadas

Determinar que los nuevos
estudiantes tengan registrado todas
las variables seleccionadas
Seleccionar el algoritmo con mayor
porcentaje de prediccidn para generar
el modelo de los nuevos estudiantes.

Se defini6 la variable de prediccion y el tipo de prediccion a realizar.

Se Identifico los afios historicos que se ha tenido en cuenta para
implementar los algoritmos de entrenamiento.

Se determino el porcentaje de prediccion de cada algoritmo de
entrenamiento y utilizar el algoritmo con mayor porcentaje para generar el
modelo de prediccion.

Se identifico a todos los estudiantes registrados antes de generar el modelo
de prediccion.

Se realizo el analisis exploratorio en las variables utilizadas en los
algoritmos de entrenamiento y en las variables utilizadas en el modelo de
prediccion.

Se identifico que las variables utilizadas en los algoritmos de entrenamiento
sean las mismas que las variables utilizadas en el modelo de prediccion.

Se codifico todas las variables categéricas seleccionadas para la creacion del
modelo de prediccion

Se determino que los nuevos estudiantes tengan registrado todas las
variables seleccionadas en el modelo de prediccion.

Se selecciono el algoritmo de entrenamiento con mayor porcentaje de
prediccion para generar el modelo de los nuevos estudiantes.

En la tabla XII, presenta las acciones realizadas en el proceso de construccion del modelo de

prediccién del rendimiento académico, que comprendid la definicion de la variable objetivo, la

seleccién, la preparacion de datos historicos, el andlisis exploratorio, la codificacion de

variables categoricas. Finalmente, se eligié el algoritmo con mayor precision para generar el

modelo aplicado a los estudiantes del afio academico actual.
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ESTRATEGIAS - DEPURAR DATOS HISTORICOS Y ACTUALES

Estrategia

Procedimiento

Importancia

Deteccioén datos
Faltantes o Nulos

Identificacion datos

duplicados

Correccion de
formatos

Identificacion de

valores atipicos

Validacion de

rangos esperados

Categorizacién

inconsistente

Reglas de Negocio

Visualizacion de

Datos

Se detectaron registros vacios o nulos y se
determinaron que algunos deben ser
eliminados o  completados  mediante
imputacién con valores similares

Se detectaron registros duplicados y se
determinaron que algunos deben  ser
eliminarlos, algunos deben ser fusionados con
la informacion redundante.

Se estandarizaron los tipos de datos y se
convirtieron a un formato unificado.

Se determinaron que algunos datos deben ser
corregidos, otros deben ser transformados,
otros deben ser eliminados, a través de métodos
estadisticos rango intercuartilico (IQR), z-
score, boxplots.

Se verifico que los datos estén en un rango
I6gico, se corrigid los errores encontrados.

Se unifico las variables o categorias similares y
se corrigi6 los errores  ortograficos
encontrados.

Se aplico rangos o reglas especificas para
realizar la validacién de los datos, se cruzé los
datos entre columnas para determinar
consistencia.

Se mostro los datos a través de graficos,
histogramas, mapas de color, para detectar
patrones o errores no evidentes.

Se evito errores durante el
entrenamiento de algoritmos de
machine learning que no toleran
valores nulos, mejoro la calidad del
analisis estadistico, asegurando que los
resultados sean validos y confiables y
se preservo la integridad del conjunto
de datos.

Se redujo el volumen del dataset
innecesariamente sin aportar nueva
informacion, se mejoro la calidad y
fiabilidad del analisis, al trabajar con
datos (nicos y representativos, se
optimizo el desempefio de los
algoritmos.

Se estandarizaron los datos para que
sean compatibles con las herramientas
de andlisis y modelado, se redujo los
errores de procesamiento y evitar fallos
en la lectura o interpretacion de los
datos, se facilitd la automatizacion de
tareas y el uso eficiente de técnicas
estadisticas y de machine learning.

Se optimizo el modelo al evitar que este
se vea influenciado por datos extremos
no representativos, se evito
interpretaciones erréneas en analisis
estadisticos, se decidio si el dataset
deben ser corregidos, eliminados o
analizados por separado.

Se detecto los errores de entrada o
captura de datos, como notas o edades
del estudiante fuera del rango o
imposibles, se evitd que datos invalidos
afecten el anlisis estadistico o el
entrenamiento de machine learning

Se permitio unificar los valores
categdricos, asegurando coherencia y
mejor interpretacién de los datos, Se
evito divisiones erroneas en el analisis
estadistico, donde una misma categoria
es tratada como varias.

Se valido la coherencia interna de los
datos con respecto a las condiciones
reales del entorno, permitié prevenir
errores ldgicos o inconsistencias que
podrian pasar desapercibidas con
validaciones técnicas basicas.

Se facilito la exploracion y el andlisis
de grandes volimenes de informacion
de forma intuitiva, S€ Permiti6 detectar
errores, valores atipicos y
comportamientos inesperados en los
datos.
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Revisién cruzada Se Comparo los datos existentes con otras areas  Se aseguro la integridad y calidad de

con fuentes para verificar su validacion los datos, espe:cialmente en (:_Qmextos
donde se requiere alta precision, se

confiables evito la propagacion de informacién

incorrecta que podria afectar
negativamente los resultados del
analisis o la toma de decisiones.

Documentar Se registro las modificaciones realizadas para Se facilito la revision y validacion del
. conocer la version actualizada proceso por otros analistas o
decisiones de ' .
investigadores, Se aseguro la
limpieza coherencia del analisis, especialmente
en proyectos colaborativos o a largo
plazo.

En la Tabla XIII se presentan las estrategias de limpieza y validacion de datos, que garantizan
la calidad e integridad del conjunto de datos, optimizan la fiabilidad de los resultados, el
desempefio de los algoritmos de Machine Learning, facilitando la interpretacion y toma de

decisiones en la prediccion del rendimiento académico.
TABLA XIV
PORCENTAJE ESTRATEGIA — DATOS HISTORICOS

Estrategia Cantidad Porcentaje

Deteccion datos Faltantes o Nulos 973 27.11%
Identificacién datos duplicados 2 0.06%
Correccion de formatos 242 6.74%
Identificacién de valores atipicos 60 1.67%
Validacion de rangos esperados 130 3.62%
Categorizacién inconsistente 568 15.83%
Reglas de Negocio 135 3.76%
Visualizacion de Datos 693 19.31%
Revision  cruzada con fuentes 627 17.47%
confiables
Documentar decisiones de limpieza 159 4.43%

Totales 3589 100%

La Tabla XJV presenta el total de registros iniciales de los datos histdricos. De los 3,589
registros originales, la aplicacidn de estrategias de limpieza y validacion permitié obtener 818
registros validos, con todas las variables y categorias necesarias, garantizando la calidad,
coherencia e integridad del conjunto de datos para la implementacion de los algoritmos de

entrenamiento y la seleccion del algoritmo optimo.



TABLA XV

PORCENTAJE ESTRATEGIA - DATOS ACTUALES
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Estrategia Cantidad Porcentaje

Deteccion datos Faltantes o Nulos 336 13.05%
Identificacion datos duplicados 481 18.69%
Correccion de formatos 140 5.44%
Identificacion de valores atipicos 256 9.95%
Validacidn de rangos esperados 154 5.98%
Categorizacién inconsistente 413 16.05%
Reglas de Negocio 454 17.64%
Visualizacion de Datos 190 7.38%
Revision  cruzada con fuentes
confiables 126 4.90%
Documentar decisiones de limpieza 24 0.93%

Totales 2574 100%

La Tabla XV presenta el total de registros iniciales de los datos actuales. De los 2,574

registros originales, la aplicacion de estrategias de limpieza y validacion permiti6 obtener 180

registros validos, con todas las variables y categorias necesarias, garantizando la calidad,

coherencia e integridad del conjunto de datos para la implementacion del modelo de

prediccion.

TABLA XVI

DESCRIPCION DATOS HISTORICOS — ACTUALES — RENDIMIENTO ACADEMICO

Tipo de Datos Definicion

Registros

Afos Académico

Datos Historicos
del curso de

matematica del tercer

grado de diferentes

afios académicos.
Datos Actuales

del curso de

matematica del tercer

grado del afio
académico actual.

Reqgistro de estudiantes

Registro de estudiantes

Entre 800 a 900 registros

Entre 150 a 180 registros

5 afios académicos anteriores: 2018,
2019, 2020, 2021, 2022

2023

En la tabla XVI presenta los datos utilizados para el analisis del rendimiento académico en

matematicas de tercer grado, destacando los registros historicos (800—900 registros de 2018 a

2022) y los actuales (150-180 registros de 2023), proporcionando una base para la

implementacion de algoritmos de prediccion y el analisis comparativo entre afios.



TABLA XVII

DESEMPENO ACADEMICO DE ESTUDIANTES POR GRADO Y ANO ACADEMICO (2018-2022)

39

Grado Aprobados  Aprobados  Desaprobados Desaprobados Afio Total
Académico % % Académico

Tercer Grado 100 31.25% 220 68.75 %
Cuarto Grado 150 55.56 % 120 44.44 % 2018 870
Quinto Grado 200 71.43 % 80 28.57 %
Tercer Grado 150 37.60 % 250 62.50 %
Cuarto Grado 200 66.67 % 100 33.33% 2019 900
Quinto Grado 150 75.00 % 50 25.00 %
Tercer Grado 130 34.21 % 250 65.79 %
Cuarto Grado 180 54.55 % 150 45.45 % 2020 940
Quinto Grado 130 56.52 % 100 43.48 %
Tercer Grado 80 25.81 % 230 74.19 %
Cuarto Grado 180 60.00 % 120 40.00 % 2021 860
Quinto Grado 150 60.00 % 100 40.00 %
Tercer Grado 80 25.00 % 240 75.00 %
Cuarto Grado 180 60.00 % 120 40.00 % 2022 900
Quinto Grado 200 71.43 % 80 28.57 %

En la tabla XVII muestra el desempefio académico de los estudiantes de tercer, cuarto y

quinto grado entre 2018 y 2022, indicando los porcentajes de aprobacion y desaprobacion. Se

observa que los estudiantes de quinto grado presentan los mayores indices de aprobacion,

mientras que los de tercer grado registran los mas bajos, lo que evidencia variaciones en el

rendimiento y resalta la necesidad de estrategias educativas enfocadas en mejorar los

resultados en los niveles méas afectados.

TABLA XVIII
PROCESO CONVERSION DATOS

Proceso

Caracteristicas

Limpieza Datos

Transformacién de Datos:

Reduccion de Dimensionalidad:

Creacion de nuevos atributos

Manejo de valores extremos:

Formateo y estructura:

Manejo de datos desbalanceados:

Se Reemplazo o elimino valores nulos o ausentes, se rectifico valores
incorrectos o inconsistentes, se elimind registros duplicados para evitar
sesgos, error o defecto en el problema del estudio.

Se normalizo la fuente de datos, estableciendo escalas en un rango definido,
se realiz6 ajustes en las fuentes de datos estableciendo estandares para
resolver el problema de estudio, se asigné un valor Unico a cada categoria
de una determinada variable, se agrupo las fuentes de datos en variables o
categorias respectivas.

Se selecciono las variables o caracteristicas mas importantes, se genero
nuevas caracteristicas o variables que muestren informacion relevante
utilizando las fuentes de datos.

Se combino las variables existentes con las nuevas variables consideradas
importantes, se asign6 un nuevo formato a las fuentes de datos existentes
Se establecié un rango aceptable a los valores de la fuente de datos
seleccionada, se redujo los valores extremos estableciendo rangos
predefinidos que solucionen el problema de estudio., reducir los valores
extremos

Se convirti6 el tipo de dato de las variables y categorias de las fuentes de
datos, se establecid nuevo orden de las columnas, variables o categorias, se
modifico el nombre de las variables, categorias de las fuentes de datos
iniciales.

Se aumento el nimero de registros con menor frecuencia, se redujo el
ntmero de registros con mayor frecuencia.
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Consolidacién de datos: Se uni6 o combino multiples fuentes de datos, se reorganizo los datos para
facilitar el analisis para la solucién del problema planteado.

Codificacion de datos temporales: ~ Convertir el tipo de datos de las variables, categorias que se va a utilizar en
un formato estandar, ver las variables que se van a utilizar o crear nuevas
variables de acuerdo al problema a resolver.

Filtrado y segmentacion: Excluir datos irrelevantes o atipicos (alejan del problema) segun el
problema a resolver.
Categorias-Variables Todas las categorias de las variables fueron codificadas con valores

numeéricos enteros, ya que el proceso de mineria de datos requiere que estas
se representen numéricamente. Originalmente, los valores eran de tipo
cadena, fecha o caracter, por lo que se asign6 un nimero entero ascendente
a cada categoria, comenzando desde 1 hasta el total de categorias por
variable

En la tabla XV1II se realizaron procedimientos de limpieza, transformacion y reduccion de
dimensionalidad con el fin de asegurar la consistencia y calidad de los datos. Asimismo, se
generaron nuevas categorias, se controlaron valores atipicos, se reestructuro la base de datos y
se aplicaron técnicas de balanceo de variables, obteniéndose finalmente un conjunto de datos
depurado y adecuado para el analisis académico.

Procedimiento creacion del modelo prediccion

Para cumplir con este objetivo, se aplico la Fase 1V — Modelizacion de Datos siguiendo la
metodologia CRISP-DM. La aplicacion web permite seleccionar y validar un primer archivo
Excel para entrenar los algoritmos y calcular sus porcentajes de desempefio, y posteriormente
seleccionar un segundo archivo Excel para generar el modelo predictivo de nuevos

estudiantes utilizando el algoritmo previamente seleccionado.
TABLA XIX
PROCEDIMIENTO ALGORITMO MAYOR PORCENTAJE PREDICCION-MODELO PREDICCION

Pasos Detalle

Paso 01  Verificar si se muestra los algoritmos de entrenamiento utilizando los datos histéricos, para
determinar el algoritmo mas optimo con la finalidad de mostrar el modelo de prediccion, sino se
muestra los algoritmos de entrenamiento no se podra mostrar el modelo de prediccion.

Paso 02  Sino se ha generado los algoritmos de entrenamiento, acceder a la opcion de la aplicacion web
algoritmos de entrenamiento, para poder seleccionar el archivo Excel generado de los datos
historicos y realizar las validaciones correspondientes.

Paso 03 Verificar que el archivo en formato Excel de datos histdricos este actualizado y tenga como
estructura todas las variables o caracteristicas, las categorias de cada variable y la nota final del
curso de matematica.

Paso 04 Seleccionar el archivo Excel para que la aplicacion web, realice las validaciones correspondientes
y registre el archivo Excel.

Paso 05  Verificar si existen mensajes de error generados por la aplicacion web al registrar el archivo
Excel de los datos histéricos.

Paso 06 La aplicacion web muestra el entrenamiento de los tres algoritmos de prediccion, utilizando el
archivo Excel cargado previamente y que contiene todos los datos histdricos

Paso 07  Acceder a la opcién de la aplicacion web, modelo de prediccion, para poder seleccionar el archivo
Excel generado correspondiente a los datos actuales y realizar las validaciones correspondientes.

Paso 08  Seleccionar el archivo Excel para que la aplicacion web, realice las validaciones correspondientes
y registre el archivo Excel.

Paso 09  Verificar si existen mensajes de error generados por la aplicacion web al registrar el archivo Excel
de los datos actuales.

Paso 10 La aplicacion web muestra el modelo de prediccién de los nuevos estudiantes, utilizando el
algoritmo clasificador de bosque aleatorio, adicionalmente muestra la opcion o link para descargar
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el archivo Excel de los datos actuales cargados previamente, adicionalmente muestra la opcién o
link para descargar el archivo Excel de los datos actuales cargados previamente y la opcién para
eliminar el archivo Excel.

En la tabla XIX describe los pasos para la carga, validacion y procesamiento de los archivos
Excel en la aplicacion web, desde la verificacion de los datos historicos y el entrenamiento de
los algoritmos hasta la generacion del modelo predictivo de los nuevos estudiantes, asegurando
la consistencia de la informacion y ofreciendo opciones de descarga o eliminacién de los
archivos.

. Desarrollar la aplicacién web como herramienta de interaccion.

Para cumplir con este objetivo, se aplico la Iteracion Fase IV — Evaluacion siguiendo la
metodologia CRISP-DM, abarcando dos procesos: la planificacion del proyecto y la
implementacién del desarrollo de la aplicacion web, lo que permite garantizar una ejecucion

eficiente, alineada con los objetivos y dentro de los plazos y recursos disponibles.
TABLA XX
PASOS PLANIFICACION - DESARROLLO DE LA APLICACION WEB - METODOLOGIA CRISP-DM

Pasos Proceso Detalle

Paso 01 Definicion del Proyecto Se definieron el objetivo, alcance y justificacion del proyecto en
la Fase 01 de la metodologia CRISP-DM, enfocada en la
comprension del negocio.

Paso 02 Identificacién de los Los interesados en el proyecto incluyen estudiantes, padres de

interesados familia y usuarios de la aplicacion web.

Paso 03 Requisitos y especificaciones  En la Fase 02 de CRISP-DM (comprensién de los datos) se
definieron entrevistas, encuestas, requisitos funcionales y no
funcionales, asi como los comportamientos esperados de la
aplicacion web.

Paso 04 Desarrollo del plan del EIl cronograma, la asignacién de roles, recursos, responsabilidades

proyecto: y el presupuesto para el desarrollo de la aplicacion web se
definieron en las Fases 01 y 02 de la metodologia CRISP-DM,
centradas en la comprension del negocio y de los datos.

Paso 05 Disefio de la arquitectura y la La arquitectura de la aplicacién web, las tecnologias, los disefios

interfaz de interfaz, frameworks, bases de datos, lenguajes de programacion
y prototipos funcionales se definieron en la Fase 04 — Modelado de
la metodologia CRISP-DM.

Paso 06 Desarrollo de la estructura del La asignacién y division de tareas, incluidas las subtareas

trabajo desarrolladas, se definieron en la Fase 05 (evaluacion) de la
metodologia CRISP-DM.

En la tabla XX muestra el resume de los pasos de planificacion y desarrollo de la aplicacion
web segun la metodologia CRISP-DM, incluyendo la definicion del proyecto, identificacién de
interesados, recopilacion de requisitos, planificacion de recursos - cronograma, disefio de
arquitectura e interfaz, estructuracion de tareas, asegurando un desarrollo organizado y alineado

con los objetivos del proyecto.
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TABLA XXI
FASES - PASOS DESARROLLO, IMPLEMENTACION - MANTENIMIENTO APLICACION WEB

Pasos

Proceso

Detalle

Paso 01

Paso 02

Paso 03

Paso 04

Paso 05

Paso 06

Paso 07

Paso 08

Paso 09

Preparacion y configuracién Inicial

Desarrollo del Back-end

Desarrollo del Front-end

Integracion continua y control de versiones:

Pruebas y verificacion

Despliegue

Mantenimiento y actualizaciones

Documentacion y formacion

Revision Pot-Implementacion

La configuracién del entorno y la seleccién de
tecnologias para el desarrollo de la aplicacion web se
definieron en la Fase 04 (modelado) de la metodologia
CRISP-DM.

El desarrollo de la base de datos, la instalacion y
configuracioén de librerias externas para el desarrollo
de la aplicacion se definieron en la Fase 04 (modelado)
de la metodologia CRISP-DM.

El disefio de la interfaz de usuario y la implementacion
de la funcionalidad se definieron en la Fase 04
(modelado) de la metodologia CRISP-DM.

La gestion del codigo fuente, su integracién con las
librerias externas y la deteccion temprana de posibles
problemas se definieron en las Fases 04 (modelado) y
06 (despliegue) de la metodologia CRISP-DM.

Las pruebas individuales de cada mddulo, la
integracion de moédulos, las validaciones de requisitos
funcionales, la mejora de la experiencia del usuario y
las pruebas de rendimiento de la aplicacion web se
definieron en las Fases 05 (evaluaciéon) y 06
(despliegue) de la metodologia CRISP-DM.

La configuracion de los entornos de produccion, las
pruebas finales, la documentacion necesaria, la
implementacidn de la aplicacion web en produccién y
la supervision del rendimiento en tiempo real se
definieron en las Fases 05 (evaluacién) y 06
(despliegue) de la metodologia CRISP-DM.

El soporte técnico para resolver consultas de clientes,
corregir errores y mejorar el rendimiento en
produccion se ha definido en las fases 04

(Modelado), 05 (Evaluacion) y 06 (Despliegue) de la
metodologia CRISP-DM.

La documentacion del codigo, herramientas, librerias,
conexiones, manual de usuario y formacién para
garantizar el funcionamiento de la aplicacién web se
ha definido en las fases 05 (Evaluacién) y 06
(Despliegue) de la metodologia CRISP-DM.

La revision final para evaluar el funcionamiento,
identificar mejoras y documentar lecciones aprendidas
y mejores practicas se ha definido en la fase 06
(Despliegue) de la metodologia CRISP-DM.

En la tabla XXI resume los pasos del desarrollo, implementacion y mantenimiento de la

aplicacion web bajo la metodologia CRISP-DM, incluyendo configuracion inicial, desarrollo

de back-end-front-end, integracion continua, pruebas, despliegue, mantenimiento,

documentacion,

sostenibilidad del proyecto.

revision post-implementaciéon, asegurando la eficiencia, calidad y
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e. Validar la aplicacion web construida en base a técnicas de pruebas de la ingenieria de
software: técnicas, normas, practicas.

Para alcanzar este objetivo, se aplicd la Iteracion #6: Fase Deployment — Despliegue
siguiendo la metodologia CRISP-DM. Adicionalmente, se realizaron encuestas a los usuarios,
pruebas de funcionalidad, usabilidad, rendimiento, compatibilidad, con el fin de validar el
desarrollo y garantizar el correcto funcionamiento de la aplicacion web.

Encuesta para medir la funcionalidad y usabilidad aplicacion web: Permite mostrar

informacidn importante sobre la experiencia del usuario en el funcionamiento de la

aplicacion web.

TABLA XXII
VALORACION DE LAS OPCIONES ENCUESTA APLICACION WEB

Valora % Clasificacion Criterio de Valoracién Conclusion Explicacion

cion Calidad

1 25% Mala La aplicacion web debe ser Rechazado En desacuerdo
desarrollado nuevamente.

2 50% Regular Se deben hacer grandes Rechazado Ni de acuerdo,
modificaciones en la ni en
aplicacion web. desacuerdo.

3 75% Buena Se necesitan hacer pequefias  Aceptado De acuerdo

modificaciones en la
aplicacion web.
4 100% Excelente No se requieren hacer Aceptado Muy de acuerdo
modificaciones en la
aplicacion web.

En la tabla XXII, resume la valoracién de la calidad de la aplicacién web, indicando que las

clasificaciones “Mala” y “Regular” requieren rechazo o modificaciones importantes, mientras
que “Buena” y “Excelente” son aceptadas, con pequefias o ninguna modificacion, asegurando
la funcionalidad y calidad de la aplicacion.

TABLA XXIII
RESULTADOS DE LA EVALUACION - USABILIDAD Y FUNCIONALIDAD APLICACION WEB

N Pregunta Resultados
1 La aplicacion web cumple con todos los requerimientos. 4/4
2 La aplicacion web siempre hizo lo que yo estaba esperando. 4/4
3 Tiene consistencia interna (uniformidad de las pantallas, menus, reportes, mensajes, opciones, 4/4
4 {Ii[gé)resultados producidos por la aplicacién web son correctos. 4/4
5  Seconectay opera facilmente con otro sistema 1/4
6 Los términos usados estan estandarizados (por ejemplo. Adicionar, insertar, agregar) 4/4
7 Los simbolos (iconos) usados estan estandarizados. 4/4
8 Previene el acceso no autorizado (sea accidental o deliberado) en la aplicacion web y datos 4/4
9 Existen controles de acceso adecuado a la aplicacién web, subsistemas, funciones, etc. 4/4

10 Eluso de la aplicacion web es facil de aprender 4/4
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11 Los comandos de la aplicacion web se aprenden rapidamente 4/4
12 Lainformacion de la aplicacidn web se presenta de manera clara y entendible 4/4
13 Laterminologia usada se relaciona bien con el trabajo que hago. 4/4
14  Los mensajes que aparecen en la pantalla son claros. 4/4
15 Laorganizacion de los mends o listas de informacion parece bastante logica. 4/4
16 Las interfaces o pantallas representan los objetos (por ejemplo, iconos) con analogos en mi 4/4
ambiente de trabajo
17  La presentacion de la aplicacion web es muy atractiva. 4/4
18 Los mensajes de entradas de datos son entendibles 4/4
19 Los mensajes de prevencidn de error son adecuados 4/4
20 El tipo, tamafio y formato de texto es correcto. 4/4
21  Es facil moverse de una parte de una tarea a otra. 4/4
22  Los errores de ingreso de datos los puedo corregir facilmente. 4/4
23 Hay tareas en la aplicacion web que requieren de demasiados pasos. 4/4
24 Tengo que buscar ayuda la mayoria de las veces cuando uso la aplicacién web. 4/4
25 Lainformacion de ayuda dada por la aplicacion web es muy Util. 4/4

En la tabla XXIVIII se muestra la evaluacion de la aplicacion web y evidencia un alto nivel de
satisfaccion de los usuarios, obteniendo puntajes méaximos (4/4) en la mayoria de los criterios
relacionados con funcionalidad, usabilidad, consistencia, seguridad y presentacién visual.
Unicamente el aspecto de conectividad con otros sistemas presenté una valoracion baja (1/4),
lo que constituye el principal punto de mejora. En conjunto, los resultados reflejan que la
aplicacion es eficiente, confiable, facil de usar, destacando su claridad, estandarizacion y
atractivo visual.
Pruebas funcionales: Aseguran que la aplicacion funcione segun lo esperado y cumpla con
los requisitos especificados, permitiendo identificar y resolver problemas, antes que sea
lanzado a produccion.
Aplicaciones Utilizadas: Programas o herramientas para gestionar las pruebas
funcionales:
Selenium: Herramienta para la automatizacion de pruebas funcionales en aplicaciones
web.
Cypress: Herramienta para la facilidad de uso y la velocidad.
TestCafe: Herramienta funciona navegador.
Requerimiento funcional o caso de prueba: Registrar Datos Histdricos
Descripcion: Registrar el archivo actualizado de datos historicos.
Precondicion: La pagina de registrar datos histdricos debe estar accesible.

Pasos: Verificar que el archivo de datos historicos sea el actualizado, verificar que la
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estructura del archivo Excel tenga las variables, las categorias de cada variable y la
nota del estudiante de los datos historicos, hacer clic en el boton cargar datos
histdricos, verificar que se haya registrado el archivo Excel y se haya generado el
entrenamiento de los algoritmos de prediccion.

Resultados Esperados: El usuario es redirigido a la pagina donde se muestra el
entrenamiento de los algoritmos de prediccion después de haber registrado los datos
historicos.

Resultados Obtenidos: El usuario fue redirigido correctamente a la pagina donde se
mostrd el entrenamiento de los algoritmos de prediccion.

Interfaces Aplicacion Web

Fig. 2. Caso de Prueba — Registrar Datos Historicos
En las tres interfaces se muestran el proceso que se sigue al registrar el archivo Excel
con los datos historicos, primero se muestra la opcion de registrar datos histéricos,
después los errores generados al registrar un archivo con diferente formato o
estructura, en la tercera interfaz se muestra mensaje de confirmacion al registrar el
archivo Excel correctamente.

Requerimiento funcional o caso de prueba: Algoritmos de Entrenamiento.
Descripcion: Mostrar los tres algoritmos de entrenamiento desarrollados.
Precondicion: La pagina de algoritmos de entrenamiento debe estar accesible.
Pasos: Click en la opcidn algoritmo entrenamiento Regresion Lineal, click en la
opcidn algoritmo entrenamiento clasificador de bosque aleatorio, click en la opcion
algoritmo de entrenamiento regresor de arbol de decision.

Resultados Esperados: El usuario es redirigido a la opcion de cualquiera de los tres
algoritmos de entrenamiento que se ha seleccionado.
Resultados Obtenidos: El usuario fue redirigido correctamente a la opcion que se ha

seleccionado de cualquiera de los tres algoritmos de entrenamiento seleccionado.



46

Interfaces Aplicacion Web.

Fig. 3. Caso de Prueba — Algoritmos de Entrenamiento

En esta interfaz se muestra los tres algoritmos de entrenamiento generados después de
registrar el archivo Excel con la estructura de datos, teniendo en cuenta las
caracteristicas o variables, las categorias de cada variable y la nota registrada del
estudiante.

Requerimiento funcional o caso de prueba: Registrar Datos actuales.
Descripcion: Registrar el archivo actualizado de datos actuales.
Precondicion: La pagina de registrar datos actuales debe estar accesible.
Pasos: Verificar que el archivo de datos actuales sea el actualizado, verificar que la
estructura del archivo Excel tenga las variables, las categorias de cada variable y la
nota del estudiante de los datos actuales, hacer clic en el boton cargar datos actuales,
verificar que se haya registrado el archivo Excel y se haya generado el modelo de
prediccion utilizando el algoritmo mas preciso.
Resultados Esperados: El usuario es redirigido a la pagina donde se muestra el
modelo de prediccion después de haber registrado los datos actuales.
Resultados Obtenidos: El usuario fue redirigido correctamente a la pagina donde se
mostro el modelo de prediccidn de los nuevos estudiantes
Interfaces Aplicacion Web

Fig. 4. Caso de Prueba — Registrar Datos Prueba.
En las tres interfaces se muestran el proceso que se sigue al registrar el archivo Excel
con los datos actuales, primero se muestra la opcion de registrar datos actuales,
después los errores generados al registrar un archivo con diferente formato o
estructura, en la tercera interfaz se muestra mensaje de confirmacion al registrar el

archivo Excel correctamente.
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Requerimiento funcional o caso de prueba: Modelo de Prediccion
Descripcion: Mostrar el modelo de prediccion utilizando el algoritmo mas preciso.
Precondicion: La pagina de modelo de prediccion debe estar accesible.
Pasos: Click en la opcion Modelo de prediccion.
Resultados Esperados: El usuario es redirigido a la opcion modelo de prediccién
utilizando el algoritmo més preciso de los nuevos estudiantes.
Resultados Obtenidos: El usuario fue redirigido correctamente y se visualiza el
modelo de prediccion.

Pruebas de usabilidad: Aseguran que la aplicacion sea facil de usar, intuitiva, satisfaga las
necesidades del usuario final.

Aplicaciones Utilizadas: Ayudan a evaluar la experiencia del usuario.
UserTesting: Permite recopilar comentarios de usuarios reales, mientras interactdas
con tu aplicacion.
Lookback: Herramienta que permite hacer pruebas de usabilidad em vivo o grabadas.
TestCafe: Herramienta funciona navegador.
HotJar : Herramienta que analiza comportamiento usuarios, grabacién de sesiones.

Tarea 1: Registrar Datos Historicos.
Objetivo: Evaluar la facilidad con que el usuario puede registrar o cargar los datos
historicos.
Pasos: Navegar a la pagina o hacer click en la opcion de registrar datos histéricos,
verificar que el archivo de datos histéricos sea el actualizado, verificar que la estructura
del archivo Excel tenga las variables, las categorias de cada variable y la nota del
estudiante de los datos histdricos, cargar el archivo de datos histéricos correctamente,
verificar los mensajes generados.
Meétricas: Tiempo para cargar el archivo de datos histéricos, numero de errores
cometidos al registrar los datos histéricos, comentarios verbales de los usuarios al
cargar los datos historicos, nnivel de satisfaccion al registrar o cargar los datos
historicos.

Tarea 2: Algoritmos de Entrenamiento.
Objetivo: Evaluar la rapidez con que el usuario puede generar los tres algoritmos de
entrenamiento.
Pasos: Navegar a la pagina o hacer click en la opcion de modelos de entrenamiento,
verificar que los algoritmos de entrenamiento sean realizados en forma correcta,

verificar que las opciones de cada algoritmo de entrenamiento se muestren en forma
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correcta.
Métricas: Tiempo para cargar los algoritmos de entrenamiento realizados, numero de
errores cometidos al generar los algoritmos de entrenamiento, comentarios verbales de
los usuarios sobre los algoritmos de entrenamiento, nivel de satisfaccion al generar los
algoritmos de entrenamiento.
Tarea 3: Registrar Datos Actuales.
Objetivo: Evaluar la facilidad con que el usuario puede registrar los datos actuales.
Pasos: Navegar a la pagina o hacer click en la opcidn de registrar datos actuales,
verificar que el archivo de datos actuales sea el actualizado, verificar que la estructura
del archivo Excel tenga las variables, las categorias de cada variable y la nota del
estudiante de los datos actuales, cargar el archivo de datos actuales correctamente y
verificar los mensajes generados.
Métricas: Tiempo para cargar el modelo de prediccion realizados, numero de errores
cometidos al generar el modelo de prediccion, comentarios verbales de los usuarios
sobre el modelo de prediccidn, nivel de satisfaccion al generar el modelo de
prediccion.
Tarea 4: Modelo de Prediccion
Objetivo: Evaluar la facilidad con que el usuario puede generar el modelo de
prediccion
Pasos: Navegar a la pagina o hacer click en la opcion de modelo de prediccion,
verificar que el modelo de prediccidn sea realizado en forma correcta y verificar que
las opciones del modelo de prediccion se muestren en forma correcta.
Métricas: Tiempo de carga del modelo de prediccion, numero de errores generados,
comentarios verbales de los usuarios y nivel de satisfaccion al generar el modelo.
Pruebas de rendimiento: Determinan funcionamiento o carga de la aplicacion web en
diferentes niveles de usuarios virtuales.
Aplicaciones Utilizadas: Evaltan la capacidad de respuesta, estabilidad, escalabilidad
aplicacion bajo diferentes condiciones de carga.
ApacheJmeter: Permite medir el rendimiento de aplicaciones web y otros servicios.
Gatling: Herramienta que permite generar grandes cantidades de trafico simultaneo.
LoadRunner: Herramienta que mide el comportamiento aplicacion bajo carga.
Optimizar consultas a la base de datos, ampliar CPU y memoria del servidor e
implementar caché para reducir la carga.

la aplicacion web soporta 100 usuarios concurrentes con un tiempo de respuesta
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aceptable, no obstante, es necesario optimizar el rendimiento para mejorar estabilidad y

capacidad de respuesta en picos de carga.

Prueba Carga: Aplicacion web funciona con 100 usuarios conectados al mismo tiempo.

Prueba Estrés: Aplicacion web falla con 101 usuarios conectados al mismo tiempo.

Prueba capacidad: Aplicacion web falla con 101 usuarios conectados tratando de subir

el archivo Excel de datos histdricos o de datos actuales al mismo tiempo

Prueba de resistencia: La aplicacion web en un periodo de 3 horas constantes de

funcionamiento, falla con 101 usuarios conectados, tratando de subir el archivo Excel

con datos historicos y el archivo Excel de los estudiantes nuevos al mismo tiempo.

Pruebas de compatibilidad: Garantiza el correcto funcionamiento de la aplicacion web y

una experiencia de usuario consistente en todos los entornos.

Aplicaciones Utilizadas: .

BrowserStack: Herramienta que permite probar aplicacién web en diferentes

navegadores y dispositivos reales.

Sauce Labs : Herramienta que permite acceder a varios navegadores y dispositivos.

CrossBrowserTesting: Herramienta que permite realizar pruebas en diferentes

navegadores y dispositivos.

TABLA XXV.

NAVEGADORES WEB - SISTEMAS OPERATIVOS

Navegadores Web
Probados

Resultados

Sistemas Operativos
probados

Resultados

Google Chrome:

Firefox

Safari:

Edge

Opera

Aplicacion web
compatible, sin errores

Aplicacion web

compatible, sin errores.

Aplicacion web no
compatible, presenta
errores

Aplicacion web no
compatible, presenta
errores

Aplicacion web no
compatible, presenta
errores

PC (Windows)
Mac (macQS)
iPhone (iOS):
Android Phone,
(Android)

iPad (i0S):

Android Tablet (Android):

Funciona correctamente, sin
errores de disefio ni
funcionalidad.

Funciona correctamente, sin
errores de disefio ni
funcionalidad

Presenta errores en disefio y
funcionalidad

Presenta errores en disefio y
funcionalidad

Presenta errores en disefio y
funcionalidad

Presenta errores en disefio y
funcionalidad

En la Tabla XXV se evidencia que la aplicacion web es plenamente compatible en

Google Chrome y Firefox sobre Windows y macOS, sin presentar errores de disefio ni

funcionalidad. No obstante, se identificaron incompatibilidades y fallas en otros navegadores
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(Safari, Edge y Opera) y en sistemas moviles (i0S y Android). Se recomienda optimizar el
disefio responsive en dichos entornos para garantizar una experiencia de uso optima.
2. Discusion

El producto acreditable es una aplicacion web basada en machine learning, disefiada para
predecir el rendimiento académico de estudiantes de tercer grado en matematicas y desarrollada
para cumplir los objetivos establecidos. La herramienta procesa las caracteristicas o variables
ofreciendo una solucién innovadora y poco utilizada en el &mbito educativo.

Segun los autores "Gutiérrez et al. [11] y el autor Paez [19] coinciden con esta investigacion
en desarrollar un modelo para predecir el rendimiento académico de los estudiantes mediante
algoritmos de machine learning. No obstante, esta investigacion se diferencia en desarrollar una
aplicacion web interactiva que permite mostrar el entrenamiento de tres algoritmos de
prediccion con la finalidad de generar un modelo de prediccion utilizando el algoritmo maés
preciso de los nuevos estudiantes del curso de matemaética del tercer grado secundaria.

En las investigaciones realizadas por el autor Ocafia [20], y el autor Ruiz [9], coincide en
que las variables que influyen en el rendimiento académico permiten generar modelos para
predecir el desempefio estudiantil, identificar a los estudiantes en riesgo de desaprobar y a
quienes pueden mejorar su rendimiento. Sin embargo, el principal problema sefialado por los
autores es el alto costo de implementar un servidor web remoto para desarrollar la aplicacion
web. A diferencia de ellos, esta investigacion utilizé un servidor web local para implementar la
aplicacion y mostrar las predicciones."

3. Producto Acreditable
a. Interfaces.

Fig. 5. Framework Bootstrap

Se utilizo el framework Bootstrap 5.0 para disefiar las interfaces de la aplicacion web,
integrandolo con Python. Las tecnologias empleadas incluyen HTMLS5, CSS, JavaScript y
JQuery para funcionalidades especificas. El proceso de carga, instalacién, configuracion e
integracion de estas tecnologias se detalla en la fase 04 del modelado segun la metodologia
CRISP-DM.
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b. Arquitectura

Fig. 6. Requerimientos funcionales y no funcionales
Se disefid la arquitectura, el desarrollo y la codificacion, definiendo los requerimientos
funcionales, no funcionales y los mddulos de desarrollo para garantizar el correcto
funcionamiento, segln lo detallado en la fase 04 del modelado utilizando la metodologia
CRISP-DM.

c. Infraestructura Tecnoldgica.

Colegio Militar

IP SERVIDOR |
@

Aplicacién web
uﬁan conexion internet
® Jc 01 PP O3

Fig. 7. Infraestructura Tecnoldgica

Hardware
PC de escritorio: Permite el acceso de los usuarios registrados a la aplicacion web.
Router: Dispositivo que proporciona conexion a internet por cable o WiFi.
Internet: Servicio indispensable para que los usuarios utilicen la aplicacion web
Servidor back-end: Equipo donde se aloja y ejecuta la funcionalidad de la aplicacion
web.

Software
Arquitectura de la aplicacion web: Se disefio definiendo la estructura y relacion de
sus componentes para garantizar su correcto funcionamiento.
Conectividad: Los terminales de los usuarios (PCs) se conectan a través de internet
desde el colegio y acceden a la aplicacion web mediante la direccion IP del servidor.
Servidor back-end: Aqui se instalé la aplicacion web, no requieren licencias de uso y

se utilizé las siguientes aplicaciones:
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Bootstrap: Para el disefio de la interfaz de usuario.

Python: Como lenguaje de programacion principal.

MySQL.: Para la gestion de bases de datos.

Librerias externas: Para funcionalidades adicionales de la aplicacion web.

Impactos Esperados

Impacto ético: Se garantizo el uso responsable de los datos personales ya sea para fines
educativos y de mejora académica. se establecio la transparencia y equidad de los datos
evitando sesgos o discriminacion entre estudiantes, atreves de las capacitaciones en el uso de
la aplicacién web se explicd los resultados obtenidos, se promovid el uso correcto de
herramientas tecnolégicas para disminuir la cantidad de estudiantes desaprobados.

Impacto de seguridad:

Impacto Institucional: Fortalece la gestion institucional mediante la toma de decisiones
basada en datos, optimiza los recursos humanos y materiales enfocados en los estudiantes de
bajo rendimiento académico, mejora la imagen institucional, calidad de servicio al utilizar

nuevas tecnologias para disminuir la cantidad de estudiantes desaprobados.

Conclusiones

En el analisis de las variables, familiar que representa, grado instruccién del padre, grado
instruccion de la madre, desinterés del rendimiento académico, motivacion rendimiento
académico, comunicacion con el estudiante, exceso de alcohol, técnicas de aprendizaje,
maltrato fisico, maltrato psicoldgico, padres separados, discusiones, proceso de aprendizaje en
el colegio, se identifico que estas son las mas precisas para predecir el rendimiento académico

Entre los algoritmos implementados, regresion lineal, boque aleatorio y arbol de decision,
se demostro que el algoritmo con mayor precision es el bosque aleatorio, que permite predecir
el rendimiento académico.

Se demostro que el algoritmo clasificador de bosque aleatorio es el mas preciso, y se utilizo
para generar el modelo de prediccién que mejora el rendimiento académico de los nuevos
estudiantes.

Se desarrollé la aplicacion web como herramienta tecnoldgica de interaccion, basada en
aprendizaje automatico, que incluye algoritmos de entrenamiento y un modelo de prediccion
para evaluar el rendimiento académico de los nuevos estudiantes. Ademas, se alined con los

requerimientos funcionales y no funcionales, siguiendo la metodologia CRISP-DM.
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Laaplicacion web desarrollada ha sido validada mediante pruebas exhaustivas, que incluyen
pruebas de caja negra, caja blanca, anélisis de riesgos y contingencias, un plan de pruebas,
instrumentos para medir funcionalidad y usabilidad, y cumplimiento de las normas ISO/IEC
25010.

Recomendaciones

Para optimizar la prediccién del rendimiento académico, se propone un seguimiento
detallado de las variables del modelo, incorporando nuevas variables relevantes y ajustando las
mas influyentes, mediante un andlisis de sensibilidad, precisién y margen de error para evaluar
como los cambios afectan los resultados.

Se recomienda afiadir un moédulo de gestion de algoritmos que permita al usuario
administrar los algoritmos de prediccion segun sus necesidades.

Para garantizar la integridad de los datos, se propone realizar copias de seguridad periddicas
para proteger la informacion generada por la aplicacion web y mejorar el rendimiento
académico.

Se sugiere ofrecer capacitaciones constantes a los usuarios de la aplicacion web mediante
talleres, materiales de apoyo y manuales claros y accesibles, para que comprendan las

capacidades y funcionalidades de la herramienta.
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CARTA N° 001- 2024

ASUNTO: CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO ACREDITABLE DE
TRABAJO DE INVESTIGACION.:

“APLICACION WEB BASADA EN MACHINE LEARNING PARA PREDECIR EL
RENDIMIENTO ACADEMICO EN EL AREA DE MATEMATICA DE LOS ESTUDIANTES
DEL TERCER GRADO DE EDUCACION SECUNDARIA EN UN COLEGIO MILITAR EN
LAMBAYEQUE".

De nuestra consideracion:

Quien suscribe y en representacién de la Institucién Educativa Publica Militar “Colegio
Militar Elias Aguirre” en mi calidad de subdirectora del Departamento de Evaluacién, es
grato dirigirme a usted con la finalidad de saludario cordialmente, asimismo, mediante
la presente se suscribe que, habiendo revisado el producto acreditable de la tesis que
lleva como titulo: “APLICACION WEB BASADA EN MACHINE LEARNING PARA
PREDECIR EL RENDIMIENTO ACADEMICO EN EL AREA DE MATEMATICA DE
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la Institucién, habiéndole dado las facilidades, permisos y apoyo pertinentes en acceder
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tomaron las medidas sanitarias de seguridad.

Reiteré mi estima y consideracion

Chiclayo, mayo de 2024

/ Dra. Betty Ydali Vargas Tocto
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Anexo 02: Manual de Usuario
1. Modulo Registro Usuario

Interfaz Registrar Usuario

JN PRI

Fig. 8. Interfaz Registrar Usuario
En esta interfaz, el usuario debe ingresar los datos requeridos para registrar una nueva
cuenta y obtener acceso a la aplicacién web
2. Modulo Acceso — Login de Usuarios

Interfaz Acceso Aplicacion Web

Z o
,be”fel - Lamb?!®

Fig. 9. Interfaz acceso Aplicacion web
En esta interfaz, el usuario debe ingresar sus datos de acceso (usuario y contrasefia), las
cuales fueron registradas en la base de datos al momento de crear su cuenta en la aplicacion
web, la opcidn registrar usuario permite crear un nuevo usuario que tendra acceso a la
aplicacién web.
3. Modulo Algoritmos de entrenamiento
a Cargar Datos Histdricos

» Interfaz Cargar Datos Historicos

Fig. 10 Interfaz Cargar datos historicos

En esta interfaz, el usuario puede cargar los datos historicos de los estudiantes mediante
un archivo en formato Excel. En la prueba inicial, se cargaron datos correspondientes al
periodo 2018-2022. Al momento de la carga, la aplicacién web realiza automaticamente las



b
>

c

60

siguientes validaciones y procesos: Verifica el formato del archivo cargado, comprueba que
el archivo Excel cumpla con los formatos requeridas, genera los modelos de entrenamiento,
Selecciona el algoritmo mas dptimo para generar el modelo de prediccién de los nuevos
estudiantes.
Validaciones Archivo Datos Histdricos

Interfaz Validaciones Archivo datos histéricos.

Fig. 11. Interfaz Validaciones datos histdricos
En esta interfaz se muestran todos los mensajes generados durante la lectura del archivo
Excel con los datos histdricos requeridos. La aplicacion web valida que el archivo cumpla con
las siguientes condiciones: Formato Excel, total de columnas (variables) configuradas
previamente en la aplicacion web, tener un tamafio diferente al archivo registrado, incluir
todas las categorias correspondientes a cada variable previamente asignada.

Listado algoritmos de Entrenamiento.

» Interfaz Listado algoritmos de Entrenamiento

Fig. 12- Interfaz Listado de algoritmos de entrenamiento
Esta interfaz se muestra una vez que la aplicacion valida el archivo Excel cargado con los
datos histdricos de los estudiantes. La informacion es procesada y se presentan los tres
algoritmos de entrenamiento disponibles: Regresion Lineal (Linear Regression), Clasificador
de Bosque Aleatorio (GaussianNB) y Regresor de Arbol de Decision
(DecisionTreeRegressor). Cada algoritmo utiliza el 80% de los datos para el entrenamiento y
el 20% para la validacion. Ademas, la interfaz permite descargar o eliminar el archivo Excel

cargado.
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d Estructura de cada algoritmo de Entrenamiento

» Interfaz Grafico estadistico de Barras

Fig. 13. Cantidad de estudiantes segln nota- algoritmo entrenamiento
En esta interfaz se muestra un grafico de barras que representa la distribucion del total de
estudiantes segun la nota de prediccion, dentro de un rango de 0 a 20. El grafico se genera de
manera dinamica a partir de los datos historicos o de los datos actuales cargados mediante el
archivo Excel. Asimismo, se actualiza automaticamente segun el algoritmo de prediccion
seleccionado o en funcién del modelo de prediccion aplicado a los nuevos estudiantes.

» Interfaz grafico estadistico de pastel

51%

Fig. 14. Grafico de Pastel- Porcentaje de Aprobados y Desaprobados
En esta interfaz se presenta un grafico de pastel que muestra el porcentaje de aprobados y
desaprobados. El grafico se genera dinamicamente a partir de los datos histdricos registrados
al momento de cargar el archivo Excel y se actualiza cada algoritmo de entrenamiento
implementado.

» Interfaz grado Importancia Variables algoritmos de entrenamiento
- 000000000

Fig. 15. Grafico grado Importancia variables utilizadas
En esta interfaz se presenta el grado de importancia de las variables utilizadas en los
algoritmos de entrenamiento, las cuales consta de: muy bajo, bajo, medio, alto, dichos grados

depende de como las variables influyen en el entrenamiento de los algoritmos de

entrenamiento.
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» Interfaz Listado de Aprobados y Desaprobados

Fig. 16 . Interfaz Aprobados y desaprobados — algoritmo entrenamiento
» Interfaz Cuadro Comparativo — Algoritmos de entrenamiento

Fig. 17. Interfaz porcentajes de prediccion — algoritmos de entrenamiento
En esta interfaz se presentan los porcentajes de exactitud obtenidos por cada algoritmo de
prediccion implementado. Su finalidad es identificar el algoritmo con el mayor porcentaje de
acierto, el cual sera seleccionado automaticamente por la aplicacion web para generar el
modelo de prediccion aplicado a los nuevos estudiantes.

» Cantidades evaluacion del algoritmo de entrenamiento

ECM Raiz de ECM Indice de concordancia

Fig. 18. Evaluacion - Algoritmo de entrenamiento
En esta interfaz se presentan los resultados obtenidos al evaluar cada algoritmo de
entrenamiento. Con base en estas métricas, la aplicacion web selecciona automaticamente el
algoritmo mas optimo para generar el modelo de prediccion.
e Opciones archivo datos historicos — algoritmos de entrenamiento

» Opcidn eliminar archivo datos histdricos

¥ Eliminar datos histdrions

Fig. 19. Opcion Eliminar Datos Historicos
En esta interfaz permite eliminar el archivo de Excel que corresponde a los datos histdricos

que se han cargado previamente en la opcidn de cargar datos historicos.
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» Opcion mensaje confirmacion — eliminar archivo datos histéricos

m-l

Fig. 20. Opcion mensaje confirmacion

En esta interfaz muestra un mensaje de confirmacién al intentar eliminar el archivo Excel
de datos histéricos cargado. Si el usuario selecciona Eliminar, se borran todos los algoritmos
de entrenamiento generados con dichos datos. La aplicacion habilita la opcion Cargar Datos
Histdricos, permitiendo subir un nuevo archivo para regenerar los algoritmos de
entrenamiento. Si el usuario selecciona Cancelar, la aplicacion no realiza ninguna accion y
conserva los datos historicos existentes.

» Opcion Descargar archivo Datos Histdricos

& Descargar Datos Histdricos

Fig. 21. Opcion descargar datos histéricos

En esta interfaz ofrece la opcion de descargar el archivo de datos histéricos previamente
cargado. Esta funcionalidad permite al usuario verificar si el archivo excel corresponde a la
version correcta. Si el archivo es el correcto, puede mantenerse sin cambios, si el archivo no
corresponde, el usuario puede utilizar la opcion eliminar datos histéricos y, posteriormente,
subir la version correcta para volver a generar los algoritmos de entrenamiento.

4. Modulo Modelo Prediccion
a Cargar Datos Actuales.

» Interfaz Cargar Datos Actuales

Fig. 22. Interfaz Cargar Datos actuales
En esta interfaz, el usuario puede cargar los datos histéricos de los estudiantes mediante
un archivo en formato Excel. En la prueba inicial, se cargaron los datos correspondientes al
periodo 2018-2022. Al momento de la carga, el sistema realiza automéaticamente las
siguientes validaciones y procesos: Verifica el formato del archivo cargado, comprueba que
el archivo Excel cumpla con los formatos requeridas, genera los modelos de entrenamiento,
Selecciona el algoritmo mas dptimo para generar el modelo de prediccion de los nuevos

estudiantes.



64

b Validaciones archivo datos actuales
> Interfaz VValidaciones Archivo Datos Actuales

Fig. 23. Interfaz validaciones datos actuales.

Esta interfaz permite al usuario cargar un archivo Excel con los datos de los nuevos
estudiantes, al realizar la carga, la aplicacién web ejecuta automaticamente las siguientes
validaciones: el formato del archivo, que permite verificar que el archivo cargado sea
compatible, la estructura del excel, permite comprobar las caracteristicas requeridas,
consistencia de datos, permite identificar y descarta posibles errores o inconsistencias. Una
vez superadas las validaciones, la aplicacion web selecciona el algoritmo mas optimo entre
los previamente entrenados y lo utiliza para generar el modelo de prediccion del rendimiento
académico de los nuevos estudiantes.

¢ Opciones Archivo Datos Actuales — modelo de prediccion

» Opcion Eliminar archivo Datos actuales

W Eliminar Datos Actuales

Fig. 24. Opcion Eliminar Datos Actuales
En esta interfaz permite eliminar el archivo de Excel que corresponde a los datos actuales
que se han cargado previamente en la opcion de cargar datos actuales.

» Opcion Mensaje confirmacion — eliminar datos actuales

Fig. 25. Opcion mensaje confirmacion

La interfaz muestra un mensaje de confirmacion al intentar eliminar el archivo Excel de
datos actuales cargado. Si el usuario selecciona Eliminar, se borra el modelo de prediccion
generados con dichos datos. La aplicacion habilita la opcion Cargar Datos actuales
permitiendo subir un nuevo archivo para regenerar el modelo de prediccion. Si el usuario
selecciona Cancelar, la aplicacién no realiza ninguna accion y conserva los datos actuales

existentes.
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» Opcion Descargar datos actuales

Fig. 26. Opcion descargar datos actuales
En esta interfaz ofrece la opcion de descargar el archivo de datos actuales previamente

cargado. Esta funcionalidad permite al usuario verificar si el archivo excel corresponde a la
version correcta. Si el archivo es el correcto, puede mantenerse sin cambios, si el archivo no
corresponde, el usuario puede utilizar la opcién eliminar datos actuales y, posteriormente,
subir la version correcta para volver a generar el modelo de prediccion

d Estructura del modelo prediccion.

» Interfaz Grafico estadistico de Barras

Fig. 27 - Cantidad de estudiantes segun nota prediccion - modelo prediccion
En esta interfaz se muestra un grafico de barras que representa la distribucion del total de
estudiantes segun la nota de prediccidon, dentro de un rango de 0 a 20. El grafico se genera de
manera dindmica a partir de los datos actuales cargados mediante el archivo Excel. Asimismo,
se actualiza automéaticamente segun el modelo de prediccion, que a su vez se genera
seleccionando el algoritmo de entrenamiento con mayor porcentaje de prediccion y este se
aplica a los nuevos estudiantes.

» Interfaz grafico estadistico de pastel

Prediccion de aprobades

56%

Fig. 28. Grafico de Pastel- Porcentaje de Aprobados y Desaprobados
En esta interfaz se presenta un grafico de pastel que muestra el porcentaje de aprobados y
desaprobados. El grafico se genera dindmicamente a partir de los datos actuales registrados al
momento de cargar el archivo Excel y se actualiza de acuerdo con el modelo de prediccién de

los nuevos estudiantes
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» Interfaz grado Importancia Variables modelo de prediccion

Fig. 29. Grafico grado Importancia variables utilizadas
En esta interfaz se presenta el grado de importancia de las variables utilizadas en el modelo
de prediccion, las cuales consta de: muy bajo, bajo, medio, alto, dichos grados depende de
cémo las variables influyen en el modelo de prediccion de los nuevos estudiantes.

» Interfaz Listado de Aprobados y Desaprobados

. e ———

o o
Fig. 30 . Interfaz Aprobados y desaprobados — modelo prediccion
En esta interfaz se muestran dos tablas separadas con el listado de estudiantes aprobados
y desaprobados. Cada tabla incluye una opcion de busqueda por DNI, la nota mostrada es
segun el modelo de prediccion generado.
» Resumen rendimiento académico 2024

Fig. 31 . Interfaz de prediccion afio académico actual
Esta interfaz presenta un resumen del rendimiento académico de los nuevos estudiantes,
generado a partir del modelo de prediccion con mayor porcentaje de acierto del afio 2024, del
total de 194 estudiantes matriculados: prediccién de desaprobados 85 (43.81%), prediccion
de aprobados 109 (56.19%), distribuidos en 92 estudiantes con nota mayor o igual a 14
(84.40%), 17 estudiantes con nota menor a 14 (15.60%).
» Cantidades evaluacion del modelo prediccién

Raiz de EC
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Fig. 32. Evaluacion — Modelo Prediccion
En esta interfaz se presentan los resultados obtenidos al evaluar el modelo de prediccion,
utilizando el algoritmo mas optimo.
5. Modulo Listado Modulos aplicaciéon web.
» Interfaz Listado Modulos Aplicacion web

Cargar datos his

Fig. 33. Interfaz Listado Mddulos
Esta interfaz muestra las opciones disponibles de cada modulo implementado en la
aplicacion web, accesibles Gnicamente mediante el perfil de usuario administrador.
6. Modulo Listado Permisos por modulos Aplicacion web.
» Interfaz agrupacion permisos por modulo

Fig. 34. Permisos — Modulo Aplicacion web
En esta interfaz muestra los permisos disponibles en cada médulo implementado en la
aplicacion web, accesibles Gnicamente mediante el perfil de usuario administrador.
7. Modulo Gestion de Usuarios

Fig. 35. Modulo Gestion de Usuarios
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En esta interfaz permite administrar a los usuarios que acceden a la aplicacion web. La
informacion se presenta en una tabla con los siguientes campos: Usuarios, muestra los
apellidos y nombres de los usuarios registrados, Tipo de Usuario, indica el perfil o rol asignado
a cada usuario, Modulos, detalla los mddulos habilitados para cada usuario, Permisos,
especifica los permisos otorgados dentro de cada modulo asignado, Estado, permite identificar
si el usuario se encuentra activo/desbloqueado o inactivo/bloqueado. Esta interfaz esta
disponible Gnicamente para el perfil de administrador.

a Opcion Registrar Usuario

» Interfaz agregar nuevo usuario

Formulario de Agregar nuevo usuario

=
Fig. 36. Interfaz agregar nuevo usuario
Esta interfaz permite registrar una nueva cuenta de usuario en la aplicacion web. Los
campos a completar son: Nombre de usuario, identificador con el que el usuario accedera a la
aplicacion, Nombres, Nombres del usuario, Apellidos: Apellidos del usuario, Correo
electrénico: Direccion de correo electrénico del usuario, Tipo de usuario: Perfil o rol asignado
al usuario dentro de la aplicacion, Activacion: Estado de la cuenta (activa o inactiva), Una vez
completados todos los campos, haga clic en Agregar para registrar la nueva cuenta de usuario.
b Opcion Modificar Usuario

» Interfaz actualizar usuario registrado

Actualizar usuario

Formutario de Actualizar usuario
sistemas123

==
Fig. 37. Interfaz modificar datos usuarios
Esta interfaz permite actualizar la cuenta de usuario registrada en la aplicacion web. Los
campos a modificar son: Nombre de usuario, identificador con el que el usuario accedera a la
aplicacion, Nombres, Nombres del usuario, Apellidos: Apellidos del usuario, Correo

electronico: Direccidn de correo electrénico del usuario, Tipo de usuario: Perfil o rol asignado
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al usuario dentro de la aplicacion, Activacion: Estado de la cuenta (activa o inactiva), Una vez
actualizado todos los campos, haga clic en actualizar para modificar los campos del usuario
registrado.

¢ Opcion Asignar Mddulos y permisos — usuario

» Interfaz asignaciéon modulos y permisos - usuario

Médulo Gastidn do Usuarios

Asignar modulos de usarios ado de -

Fermlaro de Asignar modulos e usuaios

e

i

Fig. 38. Interfaz modulos — permisos usuario seleccionado

Esta interfaz permite asignar médulos y permisos al usuario seleccionado, Los datos del
usuario y el tipo de usuario se muestran Unicamente de forma informativa y no pueden ser
modificados, los permisos se agrupan por mddulo. Al seleccionar un permiso de cualquier
maodulo, este se asigna automaticamente. Los permisos disponibles por modulo son: Modulo
Algoritmos de entrenamiento, cargar datos histéricos, descargar datos historicos, eliminar
datos historicos, médulo gestion de usuarios, registrar usuario, modificar usuario, listado de
usuarios, asignar mddulos y permisos, activar/desactivar usuarios, médulo modelo de
prediccién, actualizar datos actuales, eliminar datos actuales, descargar datos actuales,
finalmente, el usuario debe hacer clic en Asignar para guardar la configuracién de modulos y

permisos seleccionados.



