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RESUMEN

Las técnicas del aprendizaje automatico (Machine Learning) son usadas ampliamente
en los altos niveles de una organizacion ganando cada vez mas trascendencia, pues,
dependiendo de su correcto uso, se obtienen datos, patrones, tendencias y/o
probabilidades que son de gran importancia y relevancia cuando se toman decisiones;
dado que la fuente con la que trabaja el aprendizaje automético son los datos
historicos, los cuales toda empresa la tiene y son reunidos hasta inconscientemente,
es soOlo cuestion de tiempo para que el uso de las técnicas del machine learning
obtengan prioridad como herramienta eficaz en el tratamiento de la informacion.

En este trabajo, el objetivo es disefiar un modelo de machine learning que tiene como
finalidad la prediccion del rendimiento académico de los alumnos de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas, el nivel de investigacion es descriptivo y como
tipo de investigacion: transversal, observacional y retrospectivo.

Se disefié un modelo de machine learning para predecir el rendimiento académico de
los alumnos de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, aplicando la
metodologia fundamental para la ciencia de datos, pues es una metodologia muy facil
de entender ya que dentro de sus etapas se describe todo lo que se necesita saber,
desde conocer el negocio, pasando por la recoleccion de datos, su tratamiento,
analisis y limpieza, continuando con el modelado y evaluacion de los algoritmos, para
finalmente terminar con la implementacién y retroalimentacién del modelo creado; se
utiliz6 como lenguaje de programacion a Python, como librerias de tratamiento de
datos a pandas, numpy y matplotlib, como interfaz de desarrollo a Jupyter Notebook
perteneciente a la suite Anaconda y como algoritmos predictivos a la regresion
logistica y random forest.

PALABRAS CLAVE
Data Science, Machine Learning, rendimiento académico, Python, metodologia
fundamental para la ciencia de datos, modelo predictivo, aprendizaje supervisado.



ABSTRACT

Machine learning techniques are widely used at the high levels of an organization
gaining more and more importance, because, depending on their correct use, data,
patterns, trends and / or probabilities are obtained that are of great importance and
relevance when making decisions; Given that the source with which machine learning
works is historical data, which every company has and is even unconsciously collected,
it is only a matter of time before the use of machine learning techniques obtain priority
as an effective tool in the information processing.

In this work, the objective is to design a machine learning model that aims to predict
the academic performance of the students of the Professional School of Systems
Engineering, the research level is descriptive and as a type of research: cross-
sectional, observational and retrospective.

A machine learning model was designed to predict the academic performance of the
students of the Professional School of Systems Engineering, applying the fundamental
methodology for data science, since it is a very easy to understand methodology since
within its stages it is described everything you need to know, from knowing the
business, going through data collection, treatment, analysis and cleaning, continuing
with the modeling and evaluation of the algorithms, to finally finish with the
implementation and feedback of the created model; Python was used as a
programming language, as pandas, numpy and matplotlib data processing libraries, as
a development interface to Jupyter Notebook belonging to the Anaconda suite, and as
predictive algorithms for logistic regression and random forest.

KEYWORDS:
Data Science, Machine Learning, academic performance, Python, fundamental
methodology for data science, predictive model, supervised learning.
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INTRODUCCION

Todas las organizaciones generan una gran cantidad de datos, tal es el caso de la
Escuela de Formacién Profesional de Ingenieria de Sistemas; por tanto, es prudente
usarlos adecuadamente empleando las mejores herramientas con las que se cuenta
en la actualidad. El Machine Learning es una disciplina cientifica que en la actualidad
brinda muchas ventajas y facilidades en cuanto se trata del andlisis de datos, dando
como resultado muchos modelos que brindan informacién valiosa para cualquier

organizacion que la implemente.

Mi motivacion para desarrollar un modelo predictivo es para poder contar con una
herramienta que ayude a los directivos de la Escuela Profesional de Ingenieria de
Sistemas para que tomen medidas preventivas en cuanto al control de la poblacién
estudiantil y sobre todo ayudar al mismo estudiante en identificar sus probabilidades

de mejora en el rendimiento académico.

Actualmente existen muchos modelos basados en Machine Learning que producen y
extraen informacion valiosa, pero por diversos motivos la implementacion de dichos
modelos no sucede, lo que causa que la informacién generada por las organizaciones
simplemente se guarde, desaprovechando una fuente muy valiosa y que

definitivamente puede generar un valor adicional.

Como objetivos especificos estan: a) Analizar y determinar la técnica predictiva mas
adecuada, con la finalidad de predecir el rendimiento académico de los estudiantes de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, Ayacucho 2021. b) Evaluar y
determinar el algoritmo predictivo mas preciso, con la finalidad de predecir el
rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de
Sistemas, Ayacucho 2021. c) Evaluar y determinar la métrica de validez mas

adecuada para el modelo de Machine Learning, con la finalidad de predecir el



rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de

Sistemas, Ayacucho 2021.



CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO DEL PROBLEMA

Uno de los ejes fundamentales para el progreso de un pais es la educacion, pues es la
herramienta con la que cuentan las personas para superarse en el ambito profesional,
por tanto, cualquier tema que ayude en la mejora educativa del estudiante siempre es

bienvenida.

La palabra educacion es definida en el Diccionario de la Lengua Espafiola como:
“Crianza, ensefanza y doctrina que se da a los nifos y a los jévenes” es decir que
esta presente en buena parte de la vida de una persona. Si nos centramos en la
formacion de profesionales, actualmente uno de los problemas de la sociedad son los
resultados de la educacién universitaria, ya que son los egresados quienes se
enfrentaran a los problemas de la realidad y es légico la preocupacién por la calidad y
demas detalles que se generan a lo largo de su vida universitaria; siendo uno de esos
detalles los resultados académicos de los estudiantes, mas precisamente su

rendimiento académico.

El bajo rendimiento académico de los estudiantes universitarios es un problema
constante, pero a diferencia de antes, ya no puede ser ignorado, pues el crecimiento
de las ciudades y su poblacién hace que dicho problema genere otros como es la
sobrepoblacion de estudiantes, pocas aulas, creacién de varios grupos en los cursos,
y que la admision de estudiantes sea mas rigurosa pues los egresados muchas veces

demoran mas de 5 afios en acabar su carrera.

El rendimiento académico debe ser analizado de manera cuantitativa, pues se cuenta
con datos histéricos registrados y es su estudio y analisis los que nos brindaran

informacién sélida que ayudaran en la toma de decisiones en cualquier nivel;



actualmente la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas cuenta con dichos
datos, pero simplemente se encuentran guardados, esto hace que la implementacion
de un método de analisis de datos sea necesario para aprovechar esa vital

informacién con que se cuenta.

Gracias al proceso de globalizacion, la cantidad de datos que se genera es
descomunal, por tanto, se deben emplear diversos métodos de analisis de datos, de
los cuales la Data Science y Big Data son la nueva realidad, y de estos es el concepto
de Machine Learning el mas interesante; pues, es un método de analisis de datos que
automatiza la construccién de modelos analiticos empleando algoritmos que aprenden
de los datos y encuentra patrones o datos interesantes, muchas veces sin estar

programado para dicha busqueda.

Tabla 1
Resumen académico 2019.

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

SEMESTRE
N.© TOTAL
2019-1 2019-11
1 Ingresantes 42 53 95
2 Matriculados 560 511 1071
3 Egresados 10 34 44

Nota. Fuente: Boletin estadistico UNSCH - 2019

Como se puede observar en la tabla N.° 1, en el afio 2019 el total de matriculados fue
de 1071, una cantidad alta la cual debe ser discutida y analizada del por qué hay
muchos alumnos, de la misma tabla se puede deducir una de las razones, pues la
cantidad de alumnos que egresaron (44) es menos de la mitad que la cantidad de
ingresantes (95), indicAndonos claramente que el flujo de salida es menor al de
entrada, lo que incrementa la poblacién estudiantil dentro de la escuela, que por ahora
esta por encima de los 500; esto trae consigo sus propios problemas como son la
creacion de nuevos grupos, retraso en iniciar las clases para dichos grupos,
insuficiencia de salones, docentes y laboratorios; pues el atender a tal cantidad de
matriculados requiere de estrategias para cumplir con el derecho de estudiar que tiene

el alumno universitario.

A lo anteriormente descrito se debe afiadir que, como una razén del crecimiento de la

poblacion estudiantil es el bajo rendimiento académico que tienen los alumnos, por



tanto, el usar las herramientas tecnologicas de andlisis de datos como los modelos de
machine learning es una propuesta viable y que tiene una buena fuente de
alimentacién como son los registros que afio tras afio la Escuela Profesional de

Ingenieria de Sistemas guarda de los estudiantes que se matriculan.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

PROBLEMA PRINCIPAL

¢, De qué manera disefiar un modelo de Machine Learning para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas,
Ayacucho 2021?

PROBLEMAS SECUNDARIOS

a. ¢,Cémo determinar la técnica predictiva mas adecuada para la prediccion del
rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas, Ayacucho 20217

b. ¢ Cudl es el algoritmo predictivo mas preciso en la prediccion del rendimiento
académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de
Sistemas, Ayacucho 20217

C. ¢ Coémo determinar la métrica de validez para el modelo de Machine Learning
gue permite la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes de la

Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, Ayacucho 2021?

1.3  OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

OBJETIVO GENERAL

Disefiar un modelo de Machine Learning mediante técnicas e instrumentos,
metodologia fundamental para la ciencia de datos, un lenguaje de programacion
orientada a objetos y tecnologias de analisis de datos, con la finalidad de predecir el
rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de

Sistemas, Ayacucho 2021.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

a. Analizar y determinar la técnica predictiva mas adecuada, con la finalidad de
predecir el rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional
de Ingenieria de Sistemas, Ayacucho 2021.

b. Evaluar y determinar el algoritmo predictivo mas preciso, con la finalidad de
predecir el rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional

de Ingenieria de Sistemas, Ayacucho 2021.



C. Evaluar y determinar la métrica de validez mas adecuada para el modelo de
Machine Learning, con la finalidad de predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, Ayacucho
2021.

1.4  HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

Segun (Supo, 2014) “las investigaciones de nivel predictivo desde el punto de vista
estadistico, no se trata de poner a prueba hipétesis, sino de construir modelos
predictivos; para ello se aplican técnicas especificas, como las ecuaciones
estructurales, las series de tiempo y el andlisis de supervivencia, asi como la mineria

de datos”.

De la misma manera (Hernandez, Fernandez y Baptista,2014) indican:
Que no en todas las investigaciones cuantitativas se plantean hipotesis. El
hecho de que formulemos o no hipétesis depende de un factor esencial: el
alcance inicial del estudio. Las investigaciones cuantitativas que formulan
hipotesis son aquellas cuyo planteamiento define que su alcance sera
correlacional o explicativo. (p.104)

(Supo, 2014) afirma que:
Los estudios no llevan hipétesis porque no es la intencionalidad del
investigador, el propésito del estudio no expresa la necesidad de afirmar o
negar. En la investigacion cuantitativa, los estudios que no poseen hipotesis

por lo general buscan la cuantificacion de la relacion entre las variables. (p.141)

Por tanto, al tratarse de una investigacion de nivel predictivo y dado que el objetivo es
el disefio de un modelo predictivo empleando las técnicas del machine learning sin
buscar la afirmacion o negacién de un hecho futuro, se determiné no plantear alguna

hipotesis.

1.5  JUSTIFICACION Y DELIMITACION DE LA INVESTIGACION

1.5.1 IMPORTANCIA DEL TEMA

IMPORTANCIA TECNICA

Al contar con un modelo predictivo de Machine Learning se podra tener una
herramienta para ser usada en la prediccion del rendimiento académico, ayudando al
personal profesional de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas a identificar

oportunamente las falencias en los alumnos y asi tomar las medidas adecuadas.



Asimismo, los estudiantes tendran a su disponibilidad un método para analizar datos,
el cual los incentivara, primero en su habilidad de recopilar, procesar y extraer el valor
de un conjunto de datos y segundo en la creacién de nuevos datos, tendencias y
probabilidades que se generan de dichos datos.

IMPORTANCIA ECONOMICA

El disefiar este modelo predictivo basado en Machine Learning lograra predecir qué
alumnos contaran con bajo rendimiento académico y en qué cursos ayudandoles a
tomar las precauciones necesarias para no incurrir en un gasto innecesario si es que
se desaprueba el semestre; ademas la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas
también reduciria sus costos pues no se contratarian a mas docentes necesarios
cuando la cantidad de alumnos en los cursos obliga a la division y formacion de
grupos; se tendria un régimen mas tranquilo y fluido con los horarios, grupos y
laboratorios pues los alumnos no se estancarian y no se aglomerarian en unos pocos

Cursos.

1.5.2 JUSTIFICACION

La gran variedad existente de métodos y técnicas que permiten analizar datos,
pertenecen generalmente al Big Data y Machine Learning; por tanto, es importante su
implementacion, pues dada la cantidad de datos que se posee, es vital procesarlos
para extraer informacion valiosa lo que supondria una ventaja competitiva y, si son
tratados de manera eficiente, se podra lograr las predicciones de alto valor, los que

permitiran tomar mejores decisiones y desarrollar mejores estrategias.

Por lo tanto, es necesario contar con un modelo predictivo de Machine Learning
basado en algoritmos que aprendan de manera automatica y ademas que puedan
detectar patrones de comportamiento en la base de datos histérica de los alumnos de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, esto para predecir el rendimiento

académico de los mismos.

1.5.3 DELIMITACION

El presente trabajo limitar4 las dimensiones que engloba el rendimiento académico y
soélo se centrara en el promedio final del estudiante reduciendo los valores a aprobado
y desaprobado, para ello tomara como base de estudio a los datos histéricos de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, el modelo de
Machine Learning analizara cinco algoritmos de aprendizaje para determinar cudl es el

mas adecuado; el sistema operativo que se usara sera Windows 10, la suite de Data



Science sera Anaconda, el entorno de desarrollo sera Jupyter Notebook, el lenguaje
de programacién usado sera Python, los paquetes empleados en el analisis de datos
seran Numpy, Matplotlib y Pandas, los datos se obtuvieron en el afio 2021.



CAPITULO Il
MARCO TEORICO

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

(Pojon, 2017), en su investigacion titulada “Using machine learning to predict student
performance”, indica que los modelos usados, en dos grupos de datos diferentes,
fueron los arboles de decision, la regresion lineal y Naive Bayes, concluyendo que las
caracteristicas de las variables pueden mejorar la prediccién, obteniendo un 98% de
exactitud en la prediccion del primer grupo con el algoritmo de Naive Bayes y un 78%
de exactitud en la prediccion del segundo grupo con el algoritmo del arbol de decision.

(Lizares, 2017), en su investigacion titulada “Comparacién de modelos de clasificacion:
regresion logistica y arboles de clasificacion para evaluar el rendimiento académico”,
indica que los arboles de decisién tienen una mayor preponderancia al momento de
clasificar y predecir; ademas concluyd que: primero, lo que mas influy6 fueron el tipo
de colegio, las horas de estudio empleadas y el interés que tienen hacia la asignatura;
segundo, lo que menos tuvo influencia fueron el sexo y la formacion profesional de los
padres; finalmente, menciona que obtuvo un 92.34% de probabilidad de reprobar una
asignatura en aquellos alumnos que, provienen de instituciones educativas nacionales,

gue no le dedican ni tres horas de estudio y que no les interesa el curso.

(Zevallos, 2017), en su investigacion titulada “Prediccion del rendimiento académico
mediante redes neuronales”, concluye que de toda la red neuronal el 84% valido y que
los factores que determinan el rendimiento académico del estudiante de nivel primario

dependen de su grado de conocimiento.

(Menacho, 2017), en su apartado cientifico denominado “Prediccién del rendimiento
académico aplicando técnicas de mineria de datos”, indica que para su modelo

probabilistico us6 las siguientes técnicas: las redes bayesianas, los arboles de



decision, las redes neuronales y la regresion logistica sobre los registros de alumnos
del curso de Estadistica General; concluyendo que el modelo de Naive Bayes es el

que tiene una mayor precision, con 71% de similitud con los resultados reales.

(Camborda, 2014), en su investigacion titulada “Aplicacion de arboles de decision para
la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes de los primeros ciclos de la
carrera de Ingenieria Civil de la Universidad Continental”, indica que se centré en las
variables de los factores que influyen en mayor grado al estudiante, concluyendo que

las variables académicas son las que tienen mas relevancia al momento de predecir.

2.2 MARCO TEORICO

2.2.1 CIENCIA DE DATOS

Segun (Ozdemir, 2016), la ciencia de datos o Data Science es la habilidad para
obtener conocimiento empleando y/o manipulando la informacién almacenada (datos);
dependiendo en gran medida en cdmo manejan dicha informacién, es decir, que los
datos resultantes de dicho aprendizaje dependen directamente en cémo utilizan los
datos que poseen.

El conocimiento acerca de la Data Science es aun nuevo, los limites todavia no estan
definidos por tanto puede crecer o acortarse, pero las ciencias informaticas tienen un
largo periodo estudiandola. Abarca muchos elementos con los que trabaja, como son:
el aprendizaje automético o machine learning, distintos modelos estadisticos, la
matematica del algebra lineal, emplea el lenguaje computacional para sus
visualizaciones, por tanto, se pueden realizar el andlisis de diferentes graficos que
pueden ayudar a la inteligencia de negocios o0 business inteligence. (Massaron y
Boschetti, 2018).

Para (Churpeck, 2018), engloba a la ciencia de datos o data science como un
conglomerado de reglas basicas que respaldan y orientan la obtencién y tratamiento
de datos, fundamentados en conocimientos y principios de manipulacion de

informacion.
A. DATOS

(DAMA, 2017), define como dato a cualquier representacion de entidades o hechos

gue se haga mediante textos, numeros, graficos, imagenes, sonido o video.
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B. TIPO DE DATO

Ya desde (Cardelli, 1985), se tiene una definicibn acerca de este tema; indica, en
sintesis, que el tipo no es mas que una caracteristica, un atributo informatico, que
posee cualquier dato, pero es importante pues le indica a la maquina, programa,
algoritmo y/o programador informacion del dato con el que trabaja; en un lenguaje
operativo, el tipo de dato es un espacio reservado en la memoria que cuenta con
restricciones (inherentes al tipo de dato) y que puede ser manipulado con una
finalidad.

C. CICLO DE VIDA DEL DATO

(DAMA, 2017), presenta el siguiente modelo lineal del ciclo de vida de los datos (véase
la figura 1), afirmando que primero se crean o se adquieren los datos, luego se
almacenan, se mantienen y se usan, para finalmente destruirse; en la mayoria de
veces, los datos permanecen almacenados un buen tiempo, pero al final todos los
datos terminan elimindndose, ya sea porque fueron reemplazados por unos nuevos,

porque no aportan informacion valiosa o porque simplemente ya no son usados.

Archivar y
Recuperar

Figura 1. Ciclo de vida del dato. (DAMA, 2017)

(McGilvray, 2008), propone el modelo POSMAD (véase la figura 2) que contiene las

siguientes etapas:

o Plan (Planificar): Se prepara los datos que se deben utilizar.
o Obtain (Obtener): Se obtienen los datos que se tienen que utilizar.
o Store and Share (Almacenar y Compartir): Se mantiene una copia de los datos

fisica o electrobnicamente, y se hacen disponibles a los usuarios a través de un

método de distribucion.

o Maintain (Mantener): Se asegura que los recursos de los datos estén
disponibles.

o Apply (Aplicar): Se usan los datos para alcanzar el objetivo.

o Dispose (Eliminar): Se descartan los datos que ya no se van a usar mas.
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Aplicar

Almacenar
Planificar p————Pp Obtener Y Eliminar
Compartir

Mantener

Figura 2: Flujo de datos en el modelo POSMAD. (McGilvray, 2008)

D. DATOS ESTRUCTURADOS

Para (Ozdemir, 2016), los datos estructurados son aquellos que pueden ser
organizados en una tabla, pues al ser presentados en filas y columnas, es mucho mas
facil para las personas realizar observaciones y andlisis, ademas que recalca la
sencillez del manejo y trabajo con un dato estructurado; podemos afadir que la mayor
parte de la informacién es almacenada en datos no estructurados, guardados sin
ningln criterio, convirtiéndoles en datos inservibles a menos que implementen una

estrategia de transformacion hacia datos estructurados.

2.2.2 MACHINE LEARNING
(Samuel, 1959), lo define como el campo de estudio que le da a las computadoras la
habilidad para aprender sin ser explicitamente programadas.

(Mathews, 2019), centra al Machine Learning como el equipamiento de programas con
una base histérica de datos con los que pueda trabajar de manera autébnoma, teniendo
como proposito la soluciébn de problemas; ademas que dicho programa pueda
retroalimentarse, aprendiendo y mejorando su eficiencia a través del tiempo; hace

hincapié que el programa debe ser independiente y que aprenda por si mismo.
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Estadistica

Neurocomputacion

Inteligencia

Aprendizaje artificial

automatico

Figura 3: Componentes del Machine Learning. (Mathews, 2019)

2.2.2.1 ESTRUCTURA

I 1
) ) )
Aprendizaje sin supervision Reforzamiento
supervisado aprendizaje aprendizale

Aprendizaje
automatico

] ]

~

Clasificacion Regresion La agrupacién

Figura 4: Ubicacion jerarquica del Machine Learning. (Huddleston y Brown, 2018)

A. APRENDIZAJE SUPERVISADO
(McGlade y Scott-Hayward, 2019), indican que el aprendizaje supervisado es aquel
gue realiza su prediccion empleando datos registrados o etiquetados para obtener un

resultado que también se ira acumulando; es decir que se trabaja con datos de
entrada que produciran un resultado saliente.
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(Ozdemir, 2016), detalla un poco mas, pues indica que el trabajo se realiza con dos
tipos: los datos o variables predictoras y la variable respuesta, que en datos
estructurados vendria a ser la columna objetivo; eso implica que, en un determinado
momento del aprendizaje supervisado, el modelo sélo trabajara con las variables
predictoras para obtener un resultado; aqui se puede observar una desventaja, pues
se requiere que los base de datos tengan la variable a predecir dentro de sus
columnas; de manera general, la forma de trabajo es empelar a las variables
predictoras como informacion de entrenamiento y preparacion, para luego realizar una

prediccion con informacion nueva.

Entrenamiento
etiquetado

Datos

Modelo
Supervisad

d

Modelo
Predictivo

~—

Casos sin

respuesta Prediccion

Figura 5: Forma de trabajo del aprendizaje supervisado. (Ozdemir, 2016)

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

(Huddleston y Brown, 2018), sefialan que absolutamente todos los datos pueden
convertirse en datos estructurados, es decir que agruparlos, clasificarlos y etiquetarlos
no es algo imposible; es en este grupo de datos en donde los algoritmos de
clasificacion son utilizados para crear modelos predictivos los cuales tienen mdltiples

aplicaciones, por ejemplo, reconocer si un correo electrénico es de tipo no deseado.

Los algoritmos de clasificacién forman parte del aprendizaje supervisado, teniendo
como finalidad la prediccién de nuevas etiquetas, resultantes de datos pasados o que
fueron tomados con anterioridad, dichas etiquetas tienen valor del tipo discreto

ademas que estar desordenados. (Raschka & Mirjalili, 2017, p.41)
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Segun (Gonzalez, 2018), “los algoritmos de clasificacion se usan cuando el resultado
deseado es una etiqueta discreta, en otras palabras, son Utiles cuando la respuesta al

problema cae dentro de un conjunto finito de resultados posibles”.

Estos algoritmos son empelados para solucionar problemas donde se conoce de
antemano los datos y que estos deben estar agrupados por clases para que el
reconocimiento de patrones sea eficiente; en consecuencia, la clasificacion o mejor
dicho el andlisis de nuevos datos depende mucho del conocimiento que haya obtenido
de un grupo previo de datos, es decir que el resultado dependerd de los datos

almacenados y del criterio que se tuvo al momento de tratarlos. (ECURED, 2016).

Para (Sierra, 2008), estos algoritmos deben contar con una informacién previa que
sirva de conocimiento inicial, y que estos se encuentren clasificados es decir que sean

datos estructurados agrupados en categorias, 0 por caracteristicas comunes.
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Figura 6: Algoritmo de clasificacion (Raschka & Mirjalili, 2017)

REGRESION LOGISTICA
(McGlade y Scott-Hayward, 2019), sefialan que una regresion lineal es la asociacion
de dos variables que van a tomar el papel de ser estudiadas, para obtener una

prediccion de un problema.

(lgual y Segui, 2017), indican que este tipo de algoritmo, emplean datos cuantitativos
para realizar sus predicciones, el resultado es una probabilidad perteneciente a un tipo

o clase.
Para (Gonzalez, 2019), es un procedimiento que la estadistica posee para la

prediccion de una clase binaria, dando como variable resultante un resultado

dicotomico, es decir que sdélo puede tener dos posibles valores; este algoritmo de
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aprendizaje es usado en modelos para predecir una enfermedad, o para determinar si

un hecho o evento va a suceder.

(Raschka y Mirjalili, 2017), nos explican matematicamente las férmulas de la regresion

logistica; sea razén de probabilidades:
P
(1-P)
Doénde la variable “P” representa la probabilidad del acontecimiento que si va a

suceder o0 un evento positivo, un ejemplo de este tipo de suceso, seria si una persona
se enferma; podemos pensar en el evento positivo como etiqueta de clase Y=1.
Entonces podemos definir la funcion logistica, que es simplemente el logaritmo de la

razén de posibilidades:

p
1-p

logist(P) = log

Donde “log” es el logaritmo natural; se debe indicar que la funcién logist toma al 0y 1
como Unicos valores o datos de entrada y los transforma en valores en todo el rango
de numeros reales, que podemos usar para expresar una relacion lineal entre los

valores de las caracteristicas y las probabilidades de registro:
1 m
logist (P (Y = —)) =) wX;=wX

Donde la probabilidad condicional es la que se encuentra dentro del paréntesis:

1
P(Y =)

Esta probabilidad indica la posibilidad que una muestra en especial sea parte de la
clase o tipo 1 dadas sus caracteristicas X, entonces la probabilidad que una
determinada sea incluida en un tipo en particular es la funcién logistica sigmoidea, que

simplemente es una version inversa de la funcion logist:

(2) = —
oz T 14eZ

Donde z es la entrada pura; es decir es la combinacion lineal de los pesos (w) con las
caracteristicas de muestra (X), que al resolverlo se despliega una sumatoria:

zZ=w'X = woxg + wixg + o+ WX
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Figura 7: Gréfica de una funcion logistica. (Raschka & Mirjalili, 2017)

La funcién sigmoide toma valores de nimeros reales como entrada y los transforma en
valores en el rango [0, 1] con una interseccion en @(z)=0.5, entonces la probabilidad
pronosticada se puede convertir simplemente en un binario, resultado a través de una

1,sig(z) =05

funcion umbral y = {0 sig(z) < 0.5

(Raschka & Mirjalili, 2017, p.121).

K VECINOS CERCANOS

Segun (Gonzélez, 2019), “es un algoritmo de aprendizaje no paramétrico, esto
significa que no hace suposiciones para la distribucion de datos subyacentes. En otras
palabras, la estructura del modelo es determinada a partir del conjunto de datos. Esto
es muy util en la practica donde la mayoria de los conjuntos de datos del mundo real

no siguen suposiciones tedricas matematica”.

Para (Raschka y Mirjalili, 2017), “Es un ejemplo tipico de un estudiante perezoso, se
llama perezoso no por su aparente simplicidad, sino porque no aprende una funcién
discriminatoria de los datos de entrenamiento, pero memoriza el conjunto de datos de
entrenamiento en su lugar, el algoritmo KNN encuentra las k muestras en el
conjunto de datos de entrenamiento que son mas cercanos (méas similares) al
punto que queremos clasificar, la etiqueta de clase del nuevo punto de datos se

determina por un voto mayoritario entre sus k vecinos mas cercanos”.
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Figura 8: Gréfica k-vecinos cercanos. (Raschka & Mirjalili, 2017)

MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL

Segun (Gonzélez, 2019), “buscan la linea que mejor separa dos clases. Las
caracteristicas de datos que estan mas cerca de la linea que mejor separa las clases
se denominan vectores de soporte e influyen en la ubicacién de la linea. De particular

importancia es el uso de diferentes funciones del kernel a través del parametro del

kernel”.
Margin
Support vectors
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Figura 9: Figura maquina de soporte vectorial. (Raschka & Mirjalili, 2017)

Segun Raschka & Mirjalili (2017), en maquina de soporte vectorial nuestro objetivo de
optimizacion es maximizar el margen. El margen se define como la distancia entre el
hiperplano de separacion (limite de decisién) y el entrenamiento muestras que estan
mas cerca de este hiperplano, que son los llamados vectores de soporte, La razén de

tener limites de decisibn con grandes margenes es que tienden tener un error de
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generalizacion mas bajo, mientras que los modelos con margenes pequefios son mas

propensos al overfitting”.

ARBOL DE DECISION

Segun (Gonzalez, 2019), “es un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado que se
utiliza principalmente en problemas de clasificacion, aunque funciona para variables de
entrada y salida categ6ricas como continuas. El arbol de decisién identifica la variable
mas significativa y su valor que proporciona los mejores conjuntos homogéneos de
poblacion, todas las variables de entrada y todos los puntos de division posibles se

evallan y se elige la que tenga mejor resultado”.

“Podemos pensar en este modelo como desglosando nuestros datos al tomar una

decision basada en una serie de preguntas” (Raschka & Mirjalili, 2017, p.155).

[ Work to do?] Internal
node
Yes No
Stay in [ Outlook? |
Branch
Sunny Rainy
Over-
cast

Go to beach Go running [ Friends busy? J
Yes No

Leaf

node Stay in Go to movies

Figura 10: Figura Arbol de decision. (Raschaka & Mirjalili, 2017)

BOSQUES ALEATORIOS

Segun (Gonzélez, 2019), es la técnica del Machine Learning con buena versatilidad;
ya que puede realizar multiples métodos como son: la reduccion dimensional, el
tratamiento de datos perdidos, el manejo de datos atipicos o raros, y otras funciones
ma&s que son basicas en la exploracion de informacion, realizando un buen trabajo. Los
bosques aleatorios o random forest realiza su aprendizaje mediante grupos o
conjuntos, siendo cada uno de estos conformado por modelos basicos o débiles pero

gue al combinarlos se conforma un modelo mas eficiente.
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(lgual y Segui, 2017), también hablan acerca del Random Forest, y los definen como
un método de conjunto, emplea estrategias o técnicas basadas en la agregacion para
combinar a los distintos clasificadores; el problema del sobreajuste es resuelto con
ayuda de las propiedades del random forest.

Un bosque aleatorio puede considerarse como un conjunto de arboles de decisién. La
idea detrds de un bosque aleatorio es promediar multiples arboles de decisién que
sufren individualmente una alta varianza, para construir una mas robusta modelo que
tiene un mejor rendimiento de generalizacibn y es menos susceptible a overfitting.
(Raschka & Mirjalili, 2017, p.172).

(Massaron y Boschetti, 2018), analizaron e indicaron que la idea de ensamblar los
diferentes arboles de decision en grupos pequefios y estos que pertenezcan a uno
cada vez mas grande, vendria a ser el secreto de los resultados satisfactorios que se
obtienen; la idea de que cada arbol de decision ofrezca un resultado y al final combinar
dichas respuestas genera un beneficio a largo plazo, pues el aprendizaje es
equivalente al nUmero de arboles que se poseay el tiempo que lleve alimentandose de

nueva informacion.

B. APRENDIZAJE SIN SUPERVISACION

(Ozdemir, 2016), indica que a diferencia del aprendizaje supervisado en el no
supervisado los modelos, que son llamados sin supervision, trabajan con datos o
variables desconocidas, por tanto, no es usado en solucionar problemas de prediccién
sino de estimacion; pero, si puede encontrar patrones y también puede agrupar los

datos con que trabaja empleando un método de condensacion.

(lgual y Segui, 2017), afiaden que el inconveniente que presenta este tipo de
aprendizaje es el obvio trabajo con variables que no conoce y, que, a diferencia de
trabajar con datos estructurados, la manipulacion y el tratamiento para hallar un patrén
0 comportamiento oculto es mas complicado, por tanto, los algoritmos de aprendizaje

tendrén una clara desventaja al momento de aprender de este tipo de informacion.

En la imagen N.° 2.8, nos muestra la secuencia del proceso de un aprendizaje no
supervisado, nos indica que del grupo de datos que se tiene, primero se debe
seleccionar el grupo de datos que van a ser los predictores 0 de entrenamiento, luego
los modelos emplearan dos tipos de técnicas, una es de los cllsteres y la otra es la

reduccién de las dimensiones de los datos. Pero en todo el proceso lo que se esta
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realizando son sugerencias no acciones concretas, sino que hace estimaciones para
encontrar similitudes y/o diferencias, por tanto, el criterio de un intérprete es necesaria,

para que el modelo pueda continuar de manera correcta con su aprendizaje.

Datos

l

Predictores

l

Modelo de
aprendizaje
automatico no
supervisado

Clusters Reduccion de
dimension de datos

Figura 11: Procesos del aprendizaje no supervisado. (Ozdemir, 2016)

C. REFORZAMIENTO DE APRENDIZAJE
(Huddleston y Brown, 2018), explican que el reforzamiento es cuando el modelo, que
ya es independiente, se comunica con su entorno para reafirmar sus conceptos

tomando decisiones de acuerdo a sus algoritmos que lo conforman.

2.2.2.2 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

(Stephen, 2014), clasifica a los algoritmos de aprendizaje de acuerdo a su finalidad,
por ejemplo, hay algoritmos que estdn destinados para solucionar problemas de
aprendizaje supervisado, por tanto, esos son llamados algoritmos supervisados,
normalmente los algoritmos pertenecen a un soélo tipo de aprendizaje, pero existen

algunos que pueden ser usados en ambos tipos de aprendizaje.

2.2.2.3 MODELO DE MACHINE LEARNING

Segun (Hurwitz y Kirsch, 2018), definen que el modelo Machine Learning como una
secuencia de acciones que se deben realizar para generar una salida cuando se
entrena a su algoritmo de machine learning con datos. También los centran como

parte de la Inteligencia Artificial, ya que admite el aprendizaje con datos, pero dicho
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aprendizaje no es sencillo como simplemente seguir y seguir entrenando a un
algoritmo, sino que el criterio para cambiar las variables, ayuda a mejorar la precisién

del modelo.

Segun (Gonzalez, 2019), lo define como un proceso, cuya finalidad es encontrar el
patrén de comportamiento en una base de datos; indica que una vez hallado dichos
patrones, es cuando recién el modelo puede hacer una prediccién, esta vez

empleando nueva informacion.

(Bagnato, 2017), agrupa al Machine Learning dentro de la IA (Inteligencia artificial)
como un subgrupo, y que dentro se busca la solucién del aprendizaje automatico con
la capacidad de retroalimentarse, dicho problema debe resolverse mediante
programas; esto implica que el modelo resultante no deberia necesitar de un
programador explicito, pues las reglas ya deben estar fijadas y se debe seguir los

pasos establecidos.

A. TECNICA PREDICTIVA

Para (Rouse, 2017), esta técnica es avanzada pues su analisis es complejo,
requiriendo de datos histéricos para aprender y empleando informacién nueva para su
prediccion; dentro de su estructura de andlisis estan las técnicas estadisticas y los
algoritmos de aprendizaje, empleados para hallar un comportamiento, patron o

tendencia, todo para que nos dé un resultado probable sobre un suceso futuro.

Para (Calabrese, 2012), es el procedimiento o conjunto de procedimientos que tienen
como objetivo obtener un resultado predictivo. También podemos decir que se trata de
el o los procedimientos puestos en practica al realizar una actividad (construir algo,
efectuar una medicién o un andlisis), asi también como la pericia o capacidad que se

ponen de manifiesto cuando se realiza una actividad.

(Pérez y Merino, 2008), la definen como un conjunto de pasos definidos los cuales
tienen como objetivo encaminarse hacia un objetivo comdn, y que en futuras
situaciones se repita el procedimiento siguiendo dichos procedimientos pautados,
produciendo el mismo resultado; en sintesis, se resume en la repeticion reglamentada,

siguiendo las acciones predefinidas para realizar una correcta ejecucion ordenada.
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En (Management Solutions, 2018), maneja el concepto de técnica como una
agrupacion de normas que tienen la capacidad de localizar un patron de manera

automética, la utilizacion de dichos patrones es para realizar una prediccion.

(Hurwitz y Kirsch, 2018), indican que la técnica es una ejecucion sistematica cuyo fin
es optimizar los recursos empleados, reduciendo la cantidad consumida, pero
logrando el mismo objetivo; recalca que la técnica alcanza las metas establecidas,
pero con la menor cantidad de costo, afiade que el testeo es fundamental para
corregirse continuamente, pues la prueba y el error son los que van a determinar si los

procedimientos contintan establecidos o si se deben cambiar por otros mas efectivos

B. ALGORITMO PREDICTIVO

(IBM, 2015), indica que el algoritmo es estudiado por la algoritmia; lo define como un
grupo finito y ordenado de pasos reescritos pero definidos y bien establecidos cuyo fin
es la realizacion de una actividad mediante la secuencia de dichos pasos que no
ocasiones ninguna duda al ejecutante sobre su ejecucion sino mas bien lo esclarezca;
los algoritmos poseen dos estados, uno es el inicial donde los datos de entrada siguen
la secuencia establecida a fin de llegar al segundo estado que es el de salida, el cual
dependera del recorrido del algoritmo.

Para (Juan, 2020), el algoritmo es una agrupacion limitada de instrucciones
estructuradas con un sentido I6gico que solucionan un problema determinado; se trata
de llegar a la respuesta siguiendo una serie de pasos o reglas secuenciales las cuales

fueron analizadas y establecidas con anterioridad.

Segun (Liu, 2019), se trata de una serie de pasos secuenciales, las cuales cumplen la
funcién de realizar procesos determinados para dar respuesta a la interrogante
formulada, es decir es un grupo ordenado y limitado de instrucciones que permiten

solucionar diferentes problemas o llegar a una conclusion.

(Aritmetrics, 2015), afirma: “secuencia de pasos basado en estadisticas inferenciales,
que se utiliza para predecir la respuesta a una promocion de marketing o a una

determinada inversion”.
C. VALIDEZ DEL MODELO

Segun (Garcia y Molina, 2012), la validez se mide de acuerdo al nivel de confianza

que el modelo tiene al momento de cumplir el fin por el que fue realizado; el resultado

23



de dicha validez no es una “demostracion de que si funciona” sino que por medio de
diferentes resultados obtenidos con una muestra de prueba es la que nos
proporcionara esa “confianza”, por ende, los testeos son importantes pues nos
visualizard lo negativo y lo positivo del modelo para ejecutar las modificaciones
debidas.

Segun (Torres, 2013), “se determina si el modelo de simulacién construido refleja
correctamente el modelo conceptual disefiado. Es decir, después de haber terminado
la construccion del modelo es necesaria la comprobacién, la confirmacion de que el

modelo trabaja correctamente”.

(Roman, 2019), inicia con la frase “la exactitud es la ausencia del error” para incidir
gue la exactitud demostrada siempre va a mostrar error ya que todos los modelos
creados por el hombre son creaciones incompletas, son representaciones que imitan
la situacion real, asi que una exactitud del 100% no es posible pero aun si los modelos
no tienen esa exactitud, igual son muy Utiles Se puede encontrar informacién general
sobre el trabajo con modelos matematicos en diversos libros de texto teéricos y
aplicados.

Segun (Kumar, 2017), la cuantificacién del nivel de incierto e incertidumbre es lo que la
validacion realiza, el proceso es comparar las predicciones obtenidas del modelo con
la informacioén real para encontrar el nivel de aciertos que obtuvo, para esto, es claro
gue los datos de testeo nunca deben ser los mismos que entrenaron a dicho modelo,
pues se caeria en la mediocridad; la validez depende de la pureza de los datos pero
casi siempre son los mismos datos los que tienen errores, por tanto es suficiente

demostrar pequefias diferencias entre los datos de muestra y los del modelo.

2.2.3 METODOLOGIA FUNDAMENTAL PARA LA CIENCIA DE DATOS

La metodologia fundamental para la ciencia de datos sirve como “estrategia de guia
para resolver problemas y esta es independiente de tecnologias o herramientas
particulares, que proporciona un marco para continuar con los métodos y procesos

que se utilizaran para obtener respuestas y resultados” (Romero, 2019).

Para (IBM, 2015), la metodologia fundamental es “capaz de proporcionar una
estrategia de guia, independientemente de las tecnologias, los volimenes de datos o
los enfoques involucrados. Esta metodologia tiene algunas similitudes con las

reconocidas metodologias para la extraccidbn de datos, pero enfatiza varias de las

24



nuevas practicas en la ciencia de datos, como el uso de grandes volumenes de datos,
la incorporacion de andlisis de texto en el modelado predictivo y la automatizacion de
algunos procesos. La metodologia consta de 10 etapas que forman un proceso
iterativo para el uso de datos y cada etapa juega un papel vital en el contexto de la

metodologia general”.

Comprension .
Enfoque analitico

Requisitos

Retroalimentacion de datos

Recopilacién

Implementacion
P de datos

Comprensién
de datos

b 4

Preparacion
de datos

Modelado

Figura 12: Metodologia fundamental para la ciencia de datos. (IBM, 2015)

2.2.3.1 ETAPAS

A. COMPRENSION DEL NEGOCIO

Es la primera etapa de la metodologia, es donde se define “el problema, los objetivos
del proyecto y los requisitos de la solucion desde una perspectiva empresarial’. Esta
informacion es necesaria para que la solucion del problema sea exitosa. “Para ayudar
a garantizar el éxito del proyecto, los promotores deben participar mientras dure el
proyecto para proporcionar experiencia en el dominio, revisar los hallazgos
intermedios y garantizar que el trabajo siga su curso para generar la solucién deseada”
(IBM, 2015, p. 03).

(Chapman et al. 2000), se refiere como:

La comprensién a fondo, “desde una perspectiva de negocio, lo que el cliente
realmente quiere lograr. A menudo el cliente tiene muchos objetivos y restricciones
que compiten que deben ser correctamente equilibrados. El objetivo del analista debe

destapar factores importantes en el principio del proyecto esto puede influir en el
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resultado final. Una consecuencia probable de descuidar este paso debe ser a
expensas de un dar un gran esfuerzo de producir las respuestas correctas a las

preguntas incorrectas”.

“‘Es el punto en que las soluciones se especifican. Como resultado de sus
investigaciones y reuniones, debe crear un objetivo principal concreto acordando con
los patrocinadores del proyecto y otras unidades comerciales que se vean afectadas
por los resultados” (IBM, 2012).

B. ENFOQUE ANALITICO

(IBM, 2015) especifica que en esta etapa implica:

“Expresar el problema bajo el contexto de las técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico, para que la organizacion pueda identificar las mas adecuadas para el
resultado deseado”. Esta relacionado con la pregunta ;Como puedes usar los datos
para responder la pregunta?, teniendo asi un enfoque analitico descriptivo, de
diagndstico, predictivo o prescriptivo. Una vez establecida la directriz se utilizara
herramientas estadisticas y de Machine Learning (identifica relaciones y tendencias en
datos que de otra manera no serian accesibles o identificados). (p. 03)

C. REQUISITOS DE DATOS

“El enfoque analitico elegido determina los requisitos de datos. Mas concretamente,
los métodos analiticos a utilizar requieren de determinados contenidos de datos,
formatos y representaciones, orientados por el conocimiento en el dominio” (IBM,
2015, p. 04).

Segun (IBM, 2012):
“La mayoria de datos en la cantidad y calidad de los datos; la cantidad de datos

disponible y el estado de los datos”. Algunas caracteristicas para describir datos: “

. Cantidad de datos. En la mayoria de técnicas de modelado, los tamafios de
datos tienen un equilibrio relacionado. Los grandes conjuntos de datos pueden
producir modelos mas precisos, pero también pueden aumentar el tiempo de
procesamiento. Considerar el uso de un subconjunto de datos. Incluyendo
estadisticos de tamafios para todos los conjuntos de datos y tener en cuenta
tanto el nUmero de registros como los campos (atributos) cuando se describa

los datos.
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o Tipos de valores. Los datos pueden incluir una variedad de formatos, como
numeérico, categorico (cadena) o Booleano (verdadero/falso).

o Esquemas de codificacion. Con frecuencia, los valores de la base de datos son
representaciones de caracteristicas como género o tipo de producto. Registrar

los esquemas incoherentes en el informe de datos.”

D. RECOPILACION DE DATOS
Para (IBM, 2015) “en esta etapa inicial de recopilacion de datos, los cientificos de
datos identifican y reunen los recursos de datos disponibles (estructurados, no

estructurados y semi estructurados) y relevantes para el dominio del problema” (p. 04).

“Se adquieren en el proyecto los datos, listados en los recursos del proyecto. Esta
coleccion inicial incluye carga de datos, si es necesario para la comprension de los
datos” (Chapman et al., 2000).

Segun (IBM, 2012), las fuentes de origen de los datos pueden ser: ©

o Datos existentes: Incluye una amplia variedad de datos, como los datos
transaccionales, datos de encuesta, registros Web, etc. Tener en cuenta si los
datos existentes son suficientes para adaptarse a sus necesidades.

o Datos adquiridos: Si no se utiliza los datos adicionales, considere lo necesario.

. Datos adicionales: Si las fuentes anteriores no satisfacen las necesidades, es
posible realizar encuestas o realizar seguimientos adicionales para servir de

complemento a los almacenes de datos actuales.”

E. COMPRENSION DE DATOS

(IBM, 2015) indic6 que, una vez recolectada la informacién inicial necesaria, “los
cientificos de datos suelen utilizar estadisticas descriptivas y técnicas de visualizacion
para comprender el contenido de los datos, evaluar su calidad y descubrir insights

iniciales sobre ellos” (p. 04).

Segun (Chapman et al. 2000), hace referencia como:

“El entendimiento de datos y todas aquellas actividades relacionadas con la limpieza
de datos, identificacién de problemas vinculados con la toma de datos, procedimientos
para determinar la calidad de datos y todo lo tendiente a facilitar la familiarizaciéon con
los datos. A partir de esta etapa se determinan los primeros subconjuntos de datos

que pueden contener la informacién que se esta buscando”.
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F. PREPARACION DE LOS DATOS

Esta etapa abarca “todas las actividades para construir el conjunto de datos que se
utilizara en la subsiguiente etapa de modelado. Entre las actividades de preparacién
de datos estan la limpieza de datos (tratar con valores no validos o que faltan, eliminar
duplicados y dar un formato adecuado), combinar datos de multiples fuentes (archivos,
tablas y plataformas) y transformar los datos en variables mas utiles” (IBM, 2015, p.
04).

“La preparacion de los datos es uno de los aspectos mas importantes de machine
learning Ya que se tiene que preparar, empaquetar y clasificar los datos para el
modelado” (IBM, 2012).

“La limpieza de los datos implica observar mas de cerca los problemas en los datos

que ha sido seleccionado para los analisis” (IBM, 2012).

“Esta etapa también incluye la construccion de operaciones de preparacion de datos
tales como la produccion de atributos derivados, completar registros nuevos, o

transformar valores para atributos existentes” (Chapman et al., 2000).

“Transformar formateando se refiere principalmente a modificaciones sintacticas
hechas a los datos que no cambian su significado, pero podria ser requerido por la

herramienta de modelado” (Chapman et al., 2000).

En la presente etapa también incluye la division de datos en donde se fragmenta “el
conjunto total de datos en tres partes: conjuntos de entrenamiento, validacion y
pruebas”. “Entrenamos el modelo con datos de entrenamiento, se comprueba el
aprendizaje con datos de validacién, y finalmente, una vez esta listo, se valida con el
conjunto de datos de prueba”. La creacion del modelo conlleva un ajuste que vendria a
ser la seleccion de algunos datos que seran los “hiper parametros”, los cuales no son
iguales a los parametros con los que ya cuenta el modelo; dicho “ajuste” se ejecuta
con el aprendizaje obtenida de la data de validacion, y tiene como finalidad que “el
modelo pueda generalizar bien con datos no procesados aln, en otras palabras,
predecir con exactitud resultados con datos nuevos, basados en sus parametros

internos ajustados mientras el modelo fue entrenado y validado” (Roman, 2019).
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G. MODELADO

Para (IBM, 2015) la etapa de modelado “utiliza la primera version del conjunto de
datos preparado y se enfoca en desarrollar modelos predictivos o descriptivos segun el
enfoque analitico previamente definido. En los modelos predictivos, los cientificos de
datos utilizan un conjunto de capacitacion (datos histéricos en los que se conoce el

resultado de interés) para construir el modelo” (p. 04).

Segun (IBM, 2012), se debe tener “la preparacion suficiente para construir el modelo,

considerar el tiempo necesario para experimentar con diferentes modelos antes de

llegar a conclusiones definitivas. En el analisis se suelen generar varios modelos y

comparar los resultados antes de aplicarlos”. Durante el proceso de creacion de

cualquier modelo, se administrar4 o manejara tres diferentes tipos de datos, los cuales

afectaran las futuras decisiones: “

o Configuracién de pardmetros incluye las notas que ha tomado sobre los
pardmetros que producen los mejores resultados.

o Los modelos reales producidos.

o Descripciones de resultados de modelos, incluyendo problemas de datos y
rendimiento que hayan ocurrido durante la ejecucion del modelo y exploracion

de los resultados.”

“En el modelado se suele ejecutar en multiples iteraciones. Normalmente, los analistas
de datos ejecutan varios modelos utilizando los pardmetros por defecto y ajustan los
parametros o vuelven a la fase de preparacion de datos para las manipulaciones

necesarias por su modelo” (IBM, 2012).

H. EVALUACION

“El modelo deberia ser evaluado para asegurar que se encontré criterio de éxito de la
mineria de datos y aprobar los criterios de prueba deseados. Este es una evaluacion
puramente técnica basada en el resultado de las tareas de modelado” (Chapman et
al., 2000).

(IBM, 2015) hace referencia lo siguiente:

“Que durante el desarrollo del modelo y antes de su implementacion, el cientifico de
datos evalia el modelo para comprender su calidad y garantizar que aborda el
problema empresarial de manera adecuada y completa. La evaluacion del modelo

implica el calculo de varias medidas de diagndstico y de otros resultados, como tablas
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y graficos, lo que permite al cientifico de datos interpretar la calidad y la eficacia del

modelo en la resolucion del problema” (p. 05).

Segun (Chapman et al. 2000), en esta etapa se evalla lo siguiente:

“El grado al que el modelo encuentra los objetivos del proyecto, y procura determinar
si hay alguna razon por el cual este modelo es deficiente. Los resultados del modelo
cubren los modelos que estan relacionados con los objetivos originales de negocio y

todas las demas conclusiones”.

“Al tener un conjunto de modelos iniciales, se debe observar detenidamente para
determinar cuales son los mas precisos o eficaces para considerar al final”. En este
punto se debe utilizar graficos de evaluacion o nodos de andlisis para analizar la
efectividad de los resultados. (IBM, 2012).

“La evaluacion trata con factores como la exactitud y la generalidad del modelo. Este
paso evalla el grado en el que el modelo encuentra los objetivos de negocio, y
procura determinar si hay alguna razén de negocio por la que este modelo sea
deficiente. Se comparan los resultados con los criterios de evaluacion definidos en el
proyecto” (Chapman et al., 2000).

l. IMPLEMENTACION

“Cuando el modelo satisfactorio ha sido desarrollado y aprobado por los promotores
del negocio, se implementa en el entorno de produccién o en un entorno de pruebas
comparable. Por lo general, se implementa de forma limitada hasta que su rendimiento

se haya evaluado completamente” (IBM, 2015, p. 05).

J. RETROALIMENTACION

“Al recopilar los resultados del modelo implementado, la organizacién obtiene
retroalimentacion sobre el rendimiento del modelo y su impacto en el entorno en el que
se implementd” (IBM, 2015, p. 05).

2.2.3.2 METRICAS DE EVALUACION DEL MODELO

A. MATRIZ DE CONFUSION

Barrero (2019) la matriz de confusion:

“Es una herramienta que permite la visualizacion del desempefio de un algoritmo que
se emplea en aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el

namero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las
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instancias en la clase real. Uno de los beneficios de las matrices de confusion es que
facilitan ver si el sistema esta confundiendo dos clases. Si en los datos de entrada el
namero de muestras de clases diferentes cambia mucho la tasa de error del
clasificador no es representativa de lo bien que realiza la tarea el clasificador. Si por
ejemplo hay 990 muestras de la clase 1 y sélo 10 de la clase 2, el clasificador puede

tener facilmente un sesgo hacia la clase 1.”

Predicted class
y 22 N
True False
P | positives negatives
(TP) (FN)
Actual
class
False True
N | positives negatives
(FP) (TN)

Figura 13: Matriz de confusion. (Raschaka & Mirjalili, 2017)

Barrios (2019) indica que “a partir de las cuatro variables se construyen otro conjunto

de métricas muy ligadas a la matriz de confusién”, estas son:

EXACTITUD: “Se refiere a lo cerca que esta el resultado de una medicion del valor
verdadero. En términos estadisticos, la exactitud esta relacionada con el sesgo de una

estimaciéon. También se conoce como Verdadero Positivo.”

(VP + VN)
(VP + FP + FN + VN)

PRECISION: “Se refiere a la dispersién del conjunto de valores obtenidos a partir de
mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersion mayor la
precision. Se representa por la proporcion entre el nUmero de predicciones correctas

(tanto positivas como negativas) y el total de predicciones.”

VP
(VP + FP)

SENSIBILIDAD (RECALL): “También se conoce como Tasa de Verdaderos Positivos
(True Positive Rate) 6 TP. Es la proporcion de casos positivos que fueron

correctamente identificadas por el algoritmo.”
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VP
(VP + FN)

ESPECIFICIDAD: “También conocida como la Tasa de Verdaderos Negativos o TN.
Se trata de los casos negativos que el algoritmo ha clasificado correctamente. Expresa
cuan bien puede el modelo detectar esa clase.”

VN
(VN + FP)

B. CURVA ROC

Roc es el acronimo de Receiver Operating Characteristic o Caracteristica operativa del
receptor, su gréfica cruza la sensibilidad y la especificidad. “El propdsito es permitir
gue el espectador evalle la precision de la prueba M para cualquier posible valor de
corte c. Esto ayuda a decidir qué corte usar en la practica, comparando diferentes
pruebas para la misma cosa y para evaluar la precision general. El analisis de ROC
proporciona herramientas para seleccionar modelos posiblemente éptimos y descartar
modelos subdptimos independientemente de (y antes de especificar) el contexto de
costos o la distribucion de clases. El andlisis de ROC se relaciona de manera directa y
natural con el andlisis de costo / beneficio de la toma de decisiones de diagndéstico”
(Barrero, 2019).
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Figura 14: Curva ROC. (Barrero, 2019)

C. VALIDACION CRUZADA

Su funcionamiento es dividir el total de informacion en dos conjuntos de k partes o
pliegues, dicho valor de k es dado a criterio del analista; el primer grupo es formado
por los k-1 partes o pliegues y los usa para entrenar al modelo, y con el dltimo pliegue

realiza la evaluacion del desempefio. Este procedimiento se repite k veces para que
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obtengamos k modelos y estimaciones de rendimiento. (Raschka & Mirjalili, 2017,
p.157).
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Figura 15: Esquema k-fold validacion cruzada. (Raschka & Mirjalili, 2017)

2.2.4 RENDIMIENTO ACADEMICO

(Hernandez, 2015) nos lo define como el nivel que un alumno obtiene en su proceso
de aprendizaje, el cual es medido mediante las calificaciones que se tiene en
examenes u otro item calificativo, siempre se realiza esta medicion al final del ciclo,
periodo u semestre académico cuando se tiene a la mano todas las calificaciones
finales en todos los cursos, obteniendo asi el rendimiento académico del estudiante;
por tanto, es justo decir que el rendimiento es secuela del grado de motivacion que
posea el alumno, pero no es el Unico factor, pues la capacidad de aprender, la
influencia del entorno, son algunos factores que también intervienen en el

desenvolvimiento del estudiante.

(Alvaro, 1990) considera que el rendimiento académico es un constructor y que su
delimitacion conceptual es complicada, pues no solo se trata de un factor sencillo, sino
gue se habla de una variable mas compleja y multidimensional, pero en ciertas
condiciones basta con tener sélo unos factores para determinarlo, pero en muchos
casos se trata de una mezcla de muchos factores que incluso, algunos de ellos, no
parecen influir; la idea es hallar los aspectos determinantes que definiran el
rendimiento, puede que en algunos casos soélo sean individuales, en otros externos y
también hay casos que son una combinacion de ambos; pero se resume a no

simplificarlo a un solo factor.
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2.2.5 PYTHON
“Se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma, ya que soporta orientacion
a objetos, programacion imperativa y, en menor medida, programacién funcional. Es

un lenguaje interpretado, dinamico y multiplataforma” (Fernandez, 2009).

“Python es utilizado por mas y més cientificos de datos y desarrolladores para la
construccién y andlisis de modelos. Ademas, es un éxito entre los principiantes que

son nuevos en Machine Learning” (Gonzalez, 2019, p.8).

A. NUMPY

(Gonzalez, 2019), nos dice que Numpy o Numerical Python es una de las librerias que
posee Python, la cual es usada en la informatica cientifica, ofrece la capacidad de
vectorizar las diferentes operaciones que la matematica tiene y las convierte en
matrices, para, de esta manera, ayudar al rendimiento y, por ende, mejorar la

ejecucion del sistema.

Las matrices creadas son multidimensionales, pero también crea rutinas las cuales
ayudan a los especialistas en analisis de datos en crear las funciones estadisticas que

necesiten, pero sin la necesidad de crear codigo innecesario.

B. PANDAS

(Gonzélez, 2019), Pandas es otra libreria que ofrece Python, cuya especialidad es el
trabajo con informacion etiquetada, es decir datos estructurados; Pandas es eficaz en
el tratamiento total de este tipo de datos, nos permite manipular, agregar, eliminar y
visualizar datos de manera rapida y sencilla, su uso se extiende para todas las areas

posibles, como finanzas, ingenieria y otro que requiera el analisis estadistico.

C. MATPLOTLIB

(Gonzélez, 2019), otra libreria que ofrece Python para el estudio en ciencia de datos
es Matplotlib, usada para la creacion de gréficos y diagramas, el inconveniente es que
se trata de una libreria de bajo nivel, es decir que para su generacion grafica se
requiere escribir mas comandos, pero lo recompensa con la flexibilidad que posee,
pues otras librerias gréficas de més alto nivel son estancadas al momento de

“improvisar” graficos.
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D. SCIKIT-LEARN

Esta libreria es popular, pues posee una inmensa cantidad de propiedades que
pueden ser usadas en el data mining y en la ciencia de datos, por tanto analizar datos
con esta libreria es lo ideal; tiene como base de construccion las otras librerias
populares como son Scipy, Numpy y Matplotlib, por tanto el usarlo no ofrece una
experiencia distinta o nueva para el analista o programador, como informacion técnica
de la libreria se debe indicar que su cddigo es de calidad, posee documentacion, es
facil de usar ademas que ofrece un rendimiento alto, por ultimo, scikit-learn ya es un

estandar en Python al momento de implementar machine learning. (Gonzalez, 2019).

E. OVERLIFTTING

Para (Raschka y Mirjalili, 2017), “es un problema comun en el aprendizaje automatico,
donde un modelo funciona bien en datos de entrenamiento, pero no se generaliza bien
a datos no vistos. Si un modelo sufre de sobreajuste, también decimos que el modelo
tiene una alta varianza, que puede ser causado por tener demasiados parametros que
conducen a un modelo que es demasiado complejo dados los datos subyacentes, del
mismo modo, nuestro modelo también puede sufrir de falta de equipamiento (alto
sesgo), lo que significa que nuestro modelo no es lo suficientemente complejo como
para capturar el patrén en los datos de entrenamiento bien y por lo tanto también sufre

de bajo rendimiento en datos no vistos”.

2.2.6  LENGUAJE DE PROGRAMACION ORIENTADA A OBJETOS

(Weitzenfeld, s.f.), afirma que estos lenguajes tienen diferencias entre si, tanto en su
estructura como en el flujo interno, esto explica que, a pesar de ser creados y
disefiados para un mismo objetivo de programacién, siempre se muestran detalles,

caracteristicas o funcionalidades que algunos lenguajes ofrecen y otros no

“Es un conjunto de simbolos, palabras y reglas que permiten implementar un algoritmo
en una computadora. Dicha implementacion se conoce como programa y se escribe

como una secuencia de frases del lenguaje de programacion” (Osorio, s.f.).

Las ventajas que ofrecen estos lenguajes de programacion son: la cualidad de su
codigo por ser reutilizable, son menos costosos, ya no son requeridas hacer muchas
pruebas y son rapidas en su implementacion, los programadores deben realizar
estrategias de acoplado para emplear varios lenguajes en el desarrollo de un solo

sistema. (Stair y Reynolds, 1999).

35



(Craing, 2002), define a estos lenguajes como una agrupacion de propiedades y que la
medida de satisfaccion en la que el mismo lenguaje tiene sobre sus propiedades es la
que le da el grado de aceptacién como lenguaje orientado a objetos.

2.2.7 POBLACION
(Chavez, 2007), dice que la poblaciéon “es el universo de estudio de la investigacion,
sobre el cual se pretende generalizar los resultados, constituida por caracteristicas o

estratos que le permiten distinguir los sujetos unos de otros”.

Para (Tamayo y Tamayo, 1997), globaliza al conjunto donde sucede el fenébmeno,
hecho o evento a estudiar como la poblacién, donde todos los componentes de dicho
conjunto tienen por lo menos una caracteristica en comudn, y son estos, los que

generan la informacion inicial para la investigacion.

2.2.8 MUESTRA
Segun (Tamayo y Tamayo, 1997), la muestra, son los integrantes de la poblacion, la
cual es separada, por algun criterio en especial, para estudiar estadisticamente en

ellos la influencia que tiene un problema o un fenémeno.

A este respecto, Bavaresco (2006), refiere que “cuando se hace dificil el estudio de
toda la poblacion, es necesario extraer una muestra, la cual no es mas que un

subconjunto de la poblacion con la que se va a trabajar”.

2.2.9 MUESTREO POR CONVENIENCIA

A este tipo de muestreo también se le conoce como sesgado, es sencilla su seleccion,
pues depende del criterio del investigador para crear una muestra asi, pero exige
responsabilidad y madurez al momento de crear dicho criterio de separacion. (Tamayo

y Tamayo, 1997).

Para (Bavaresco, 2006), la seleccion de los integrantes que van a pertenecer a este
tipo de muestra, es porque su reclutamiento es sencillo y estan a disposicion
inmediata; ademas que el investigador no es estricto con las caracteristicas que hacen

que dichos sujetos sean buenos representantes de la poblacion.
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CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS

3.1 TIPO Y NIVEL DE LA INVESTIGACION

3.1.1 TIPO DE INVESTIGACION

Segun (Salinas, 2010), define la investigacidbn observacional como: “Aquella
investigacion que se basa en la observacion de los fendmenos, caracteristicas,
situaciones, variaciones, etc. del asunto que se quiere investigar. Solo se observa los
fendbmenos en su ambiente natural para analizarlos, sin manipular, cambiar o variar

nada’”.

Segun (Supo, 2014), la investigacion observacional “es cuando no existe intervencion
del investigador los datos reflejan la evolucién natural de los eventos ajena a la

voluntad del investigador”.

De acuerdo a las definiciones anteriores, esta investigacion es del tipo observacional,
ya que no hay ninguna intencién de intervenir en el flujo de los datos, bajo ninguna
manera y en ninguna de las etapas; simplemente se observard, tratard y analizara
como los datos obtenidos de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas tienen

una relevancia al momento de realizar una prediccion del rendimiento académico.

Segun (Supo, 2014), define que “los estudios retrospectivos utilizan datos que se
obtienen de registros preexistentes, datos que provienen de mediciones en donde el
investigador no tuvo participacion alguna. A este tipo de informacion se le suele llamar

datos secundarios”

Para (Supo J., 2015), “los estudios retrospectivos los datos se recogen de registros en

donde el investigador no tuvo participacién, aqui el investigador no realizé las
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mediciones, los datos se obtuvieron anteriormente con fines ajenos al proyecto de

investigacion, por lo que se les denomina datos secundarios”.

De acuerdo a las definiciones anteriores, esta investigacion es también del tipo
retrospectivo, ya que se tomara como base de informacion los datos de los estudiantes
que ya fueron recolectados a lo largo de los afios por la Escuela de Formacion
profesional de ingenieria de Sistemas, simplemente limitaremos el rango de dicha

informacién y la tomaremos desde los periodos 2016-II hasta el 2019-1.

Segun (Supo, 2014), “la investigacion transversal es cuando todas las variables son
medidas en una sola ocasion; por ello de realizar comparaciones, se trata de muestras

independientes”.

Segun (Hernandez, Fernandez, & Baptista, 2006), “el tipo de investigacion
transaccional o transversal recolecta datos en un solo momento, en un tiempo Unico.
Su propésito es describir variables, y analizar su incidencia e interrelaciéon en un

momento dado”.

De acuerdo a las definiciones anteriores, esta investigacion es también del tipo
transaccional, ya que los datos fueron recolectados en un determinado momento, que,
es al inicio de cada semestre donde se definen la cantidad de alumnos, los cursos y
los docentes; y es terminada al final del semestre cuando se completa con las notas

obtenidas.

3.1.2 NIVEL DE INVESTIGACION

Segun Supo (2013), en el nivel de la investigacion predictiva:

“Los estudios que se desarrollan en este nivel investigativo tienen como finalidad
calcular la probabilidad de ocurrencia de un suceso, como, por ejemplo, un problema o
una enfermedad; también tiene la finalidad de calcular el tiempo medio en que

ocurriria” (p.49).

Monje (2011) indica que el estudio predictivo:

“Busca anticipar acontecimientos futuros mediante la prediccién, el investigador puede
definir acciones practicas que se orienten a hacer que tales eventos sucedan o no,
obteniéndose de esta forma la capacidad de solucionar los problemas que se
producen en su objeto de conocimiento. La prediccion equivale a aquello que el

investigador espera que ocurra a partir de las acciones que defina soluciones” (p.96).
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De acuerdo a las definiciones anteriores, esta investigacion es de nivel predictivo, ya
que contamos con informacion pasada (histérica) que nos ayuda a conocer la realidad
del rendimiento académico, y a partir de ellos, podremos responder a las preguntas
¢, Qué sucederd en el futuro? y ¢En qué condiciones o circunstancias ocurrira?, dado
que el futuro para nuestra investigacion es si un alumno aprobaré o desaprobara y que
las condiciones o circunstancias en las ocurrira dicha predicciébn dependeran de

nuestras variables predictoras.

3.2 DISENO DE LA INVESTIGACION
Segun (Supo, 2014), define “el disefo de la investigacién es una estrategia

metodoldgica y estadistica puntual para el desarrollo de un trabajo de investigacion”.

Segun Hernandez et al. (2014), el disefio no experimental es “aquella que se realiza
sin manipular deliberadamente variables y no se hace variar en forma intencional las
variables independientes para ver su efecto sobre otras variables. Solo se observan

los fendmenos tal como se dan en su contexto natural para analizarlos”.

De acuerdo a las definiciones anteriores, esta investigacién se ubica como disefio no
experimental, pues no se haran variaciones en las variables sino simplemente seran
sometidas al tratamiento respectivo que ofrece el machine learning para obtener un

resultado que ya se tiene registrado anteriormente junto con la base de datos inicial.

3.3 POBLACION Y MUESTRA

POBLACION

La poblacién de estudio analizada estd compuesta por los registros de informacion de
los alumnos de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas desde los semestres
académicos 2016-Il hasta el 2019-I.

MUESTRA

La muestra estara conformada por los mismos elementos de la poblacion.

3.4 VARIABLES E INDICADORES

3.4.1 DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES

VARIABLE DE INTERES

Modelo de Machine Learning: Es un prototipo que genera una salida deseada de
informacion cuando el algoritmo de Machine Learning que tiene implementado es

alimentado con volimenes de datos.
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VARIABLES DESCRIPTIVAS
Técnica predictiva: Es un método avanzado de andlisis el cual usa datos historicos o
nuevos con la finalidad de generar una tendencia o una prediccion de algun

acontecimiento.

Algoritmo predictivo: Es la agrupacion de reglas, pasos y procedimientos
establecidos, organizados y finitos que estan destinadas a la realizacion de una tarea
predictiva, es decir que siguiendo los pasos sucesivos se llegara a la prediccion

deseada sin generar dudas.

Métrica de validez: Es el proceso de comprobacion de la eficiencia del modelo, una
vez terminado el desarrollo de construccién del modelo, se debe someter a la

comprobacion del correcto funcionamiento del mismo.

3.4.2 DEFINICION OPERACIONAL DE LAS VARIABLES
VARIABLE DE INTERES
X: Modelo de Machine Learning

VARIABLES DESCRIPTIVAS
X1: Técnica predictiva

X2: Algoritmo predictivo.

X3: Métrica de validez.

OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Se muestra en el Anexo A

3.5 TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA RECOLECTAR INFORMACION
3.5.1 TECNICAS PARA RECOLECTAR INFORMACION

La técnica para recolectar informacion fue:

Anadlisis documental
Esta técnica de recoleccion fue considerada para recolectar la informacion necesaria
tanto de los estudiantes como de los modelos de machine learning, que nos permitira

predecir el rendimiento académico.

3.5.2 INSTRUMENTOS PARA RECOLECTAR INFORMACION

El instrumento para el recojo de informacion fue:
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Ficha de registro

Con este instrumento se obtuvo los registros de los estudiantes, colegio de egreso,

cursos matriculados, semestre académico, modalidad de matricula docente y nota

final; informacion necesaria para la construccibn del modelo predictivo, dicho

instrumento se muestra en el anexo B.

Ficha bibliografica

Con este instrumento se obtuvo la informacion de las técnicas predictivas, de los

algoritmos predictivos y de las métricas de validacion, necesarias para la construccion

del modelo predictivo, dicho instrumento se muestra en el anexo C.

3.5.3 HERRAMIENTAS PARA EL TRATAMIENTO DE DATOS E INFORMACION

Considerando los detalles que se requieren para el desarrollo de un modelo de

machine learning como son la programacion, el tratamiento de datos, su visualizacion

y métricas, se necesitaran las siguientes herramientas tecnoldgicas:

SERVICIO

Tabla 2
Herramientas tecnoldgicas.
NOMBRE FABRICANTE
Windows 10 Microsoft
Corporation
Anaconda Anaconda, Inc.
Distribution
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Software insignia de la
compafiia Microsoft, ofrece una
interfaz amigable y féacil de
usar, ademas el manejo de
otras aplicaciones o programas
no impide el correcto
funcionamiento, mas  bien
cumple la funcion de ser una
buena base sobre la cual
trabajar.

Es una suite open source muy
completa disefiada para ser
usada en la ciencia de datos,
cumple la funcion de ser el
gestor de entorno y de
paquetes. En su instalacion se
crean 4 grupos o sectores que
son: Anaconda Navigator,
Anaconda Project, las librerias
de Data Science y Conda.



Jupyter
Notebook

Python 3.7

Scikit-learn

Pandas

Proyecto Jupyter

Python Software
Foundation

Google Summer of
Code

Wes McKinney
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Es una aplicacion open source,
muy usada en la creacion de
documentos que  ademas
tengan codigo, se resumen
como documentos web
empleados para el analisis de

datos; permiten realizar
depuracién de datos,
modelizacién estadistica,

creacion y entrenamiento de
modelos de machine learning,
finalmente permite visualizar los
datos.

Es el lenguaje de programacion
multiparadigna que  ofrece
muchas ventajas como: la curva
de aprendizaje es mas facil, su
lenguaje es dinamico, la
programaciéon se organiza por
celdas, las aplicaciones
creadas no solo se centran al
desarrollo web o de escritorio,
sino que también se
implementa en el area de Data
Science, machine learning vy
demads; las caracteristicas mas
relevantes de Python son su
sencillez, legibilidad y exactitud
en su sintaxis.

Es una biblioteca de
aprendizaje  automatico de
software libre para el lenguaje
de programacion Python,
cuenta con varios algoritmos de
clasificacion, regresion y
agrupacion.

Es la herramienta basica para
el data science en Python,
siendo una de sus librerias,
empelada para el tratamiento,



manipulacion y posterior
andlisis de datos, lo realiza
creando dataframes que
cuentan con indexacion
integrada pues es mas facil y
eficaz trabajar cuando los datos
estan organizados de esta

manera.
NumPy Python Software Es un paquete o libreria de
Foundation Python, permite crear matrices

para acceder mas rapido a los
datos, dicha funcibn de
vectorizacion acelera en gran
medida las funciones de
aprendizaje que pueden tener
los modelos de machine
learning pues las matrices
multidimensionales garantizan
calculos eficientes.
Matplotlib Python Software Es la libreria de bajo nivel
Foundation usado para la visualizacion
grafica de datos u otra
caracteristica que se desee
graficar, es necesaria escribir
mas coédigo si se desea ver
graficos mejor elaborados, pero
eso también le da mas
versatilidad a matplotlib.

Nota. Fuente: Elaboracion propia.

3.5.4 TECNICA PARA APLICAR LA METODOLOGIA FUNDAMENTAL PARA LA
CIENCIA DE DATOS

De acuerdo a los conceptos presentados en el capitulo I, seccion 2.2.3,

correspondiente al marco teérico; donde se explica la metodologia general de ciencia

de datos detallando todas las fases que tiene dicha metodologia, a continuacion, se

presenta un resumen:
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Tabla 3
Etapas de la metodologia fundamental para ciencia de datos.

ETAPAS

DESCRIPCION

RESULTADO

01.

02.

03.

04.

05.

06.

07.

08.

Comprension del
negocio.

Objetivos del
negocio.

Enfoque analitico.

Requisitos de los

datos.

Recopilacion de los
datos.

Comprension de los

datos.

Preparacion de los

datos.

Modelado.

Se trata de profundizar y
conocer mas acerca de los
intereses y del problema
gue se presenta y del cual
se tratara de resolver.

Se enlista los objetivos que
desea alcanzar el negocio.

Se plantea la variable o el

dato a predecir y las
posibles técnicas a
empelar.

Se enlista los requisitos que
deben poseer los datos

para que sean admitidos

como una fuente
informativa.

Recojo de los datos
historicos, los cuales la
empresa ha recolectado
con anterioridad.

Se observa, analiza e
interpreta los datos
mediante graficos,
haciendo los cruces

necesarios entre los datos
con la variable predictora.
Se

necesarios para el modelo,

identifican los datos

se eliminan los datos
innecesarios, finalmente, se
cuantifican las variables.

Se identifican las variables
a predecir y las predictoras,

se separan en grupos,
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Informacion del negocio.

Objetivos principales.
Propuesta de posibles

enfoques analiticos.

Lista de requisitos.

Registros de datos.

Gréficos estadisticos.

Dataframe con los datos
adecuados para el uso en
el modelo de machine

learning.

Modelos predictivos
separados por el tipo de

algoritmo empelado.



09. Evaluacion.

10. Implementacion.

11. Retroalimentacion.

finalmente, se aplican los
algoritmos  seleccionados
de aprendizaje automético.
Aplicacion de las métricas
seleccionadas para la
validez del modelo
anteriormente creado.

Se exporta el algoritmo
entrenado en el modelo,
para llevarlo a otra estacion
para continuar su
entrenamiento, mejorando
la precision.

Se enlista las maneras de
cdmo continuar entrenando

el algoritmo y /o el modelo.

Modelo predictivo validado
con la mayor probabilidad
de prediccion.

Archivos con extensién pkl
conteniendo el algoritmo

entrenado.

Lista de

recomendaciones.

Nota. Fuente: Elaboracion propia.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 RESULTADOS DE LA METODOLOGIA FUNDAMENTAL PARA LA CIENCIA
DE DATOS

Como ya se menciond antes, las etapas de la metodologia fundamental de ciencia de
datos ya fue explicada en el capitulo Il y también se presentd una tabla que resumen
dichas etapas en el capitulo Ill, por tanto a continuacién se mostraran los resultados
etapa por etapa, empezando con la comprensién del negocio, y es a partir de ahi que
se debe encaminar el desarrollo hacia los objetivos propuestos, siempre teniendo en
cuenta las limitaciones con la finalidad de garantizar el éxito del proyecto:

4.1.1 COMPRENSION DEL NEGOCIO

La Universidad Nacional San Cristébal de Huamanga (UNSCH) tiene 28 Escuelas
Profesionales, siendo una de ellas la de Ingenieria de Sistemas; sus egresados
pueden realizar diferentes funciones como, por ejemplo, se encargan del disefio,
programacion, implementaciéon y el mantenimiento de los sistemas de informacién de

una organizacion.

Esta carrera requiere de muchos conocimientos para implementar sus disefios en la
vida real, no solamente de saberes tecnoldgicos sino también conocimientos
matematicos que ayudan en la realizacién de una aplicacion tecnolégica. El Ingeniero
de Sistemas posee la capacidad de recolectar, almacenar, recuperar, procesar y
comunicar datos e informacion, para asi lograr que las operaciones de una

organizacion sean gestionadas eficientemente.

Su creacién no fue planeada desde un inicio, sino que en el afio 2025 se cambié la
denominacion de la anterior Escuela de Formacion Profesional de Ingenieria
Informética por la de Escuela de Formacién Profesional de Ingenieria de Sistemas

bajo la resolucion N.° 001-2005-UNSCH-AU, aprobada en asamblea universitaria.
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La Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas recibe mucha informacion por cada
alumno, en cada proceso de admision como también en cada semestre académico;
dicha informacion es registrada y almacenada mediante el Sistema de Matricula
(SIMA), llegando a concentrar una gran cantidad de datos tanto de los alumnos
actuales como de los egresados.

PERFIL PROFESIONAL

o Disefia modelos y desarrolla sistemas con capacidad de retroalimentacion
(feedback).
o Crea softwares a medida dependiendo de los requerimientos del negocio,

implementando las arquitecturas de software mas eficientes para tal propdésito.

o Se hace cargo del area de soporte de cualquier empresa, dando soluciones
inmediatas, eficaces y duraderas.

o Su contribucion para el area de toma de decisiones es vital, facilitando acceso
a datos, mostrando los reportes requeridos, creando soluciones informaticas
para el manejo de datos.

o Puede mejorar la integracion de negocios creando sistemas multiempresas,

respetando los planes estratégicos y mejorando la calidad en tecnologias de

informacion.
o Desempefiarse en la investigacién cientifica.
o Ayudar al desarrollo social implementando sistemas que proporcionen mejoras

en la vida cotidiana.
o Puede ejercer la docencia superior, como también ayudar en la mejora del

conocimiento profesional.

MISION

Desarrollar, emplear y difundir los conocimientos propios de la carrera universitaria, las
nuevas tecnologias y su tendencia, asi como también la cultura como labor social,
instruyendo a los estudiantes para forjar profesionales muy competitivos, que con sus

valores, conocimientos y aptitudes ayuden en el progreso de la sociedad.

VISION

Ser una lider como escuela profesional, cuyas investigaciones sean de utilidad tanto
en la ciencia como en la tecnologia, también que sus profesionales egresados sean
reconocidos cumpliendo una funcién vital en la sociedad, oteando los siguientes 20

anos.
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4.1.2 OBJETIVO DEL NEGOCIO

“Formar profesionales con fundamentos en la teoria general de sistemas, en la
tecnologia informética y en la gestion de negocios; capaces de desempefiarse con
criterio cientifico-técnico y humanistico en funciones de analisis, disefio, construccion y
ejecucion, evaluacion y control, mantenimiento, direccion e integracion de proyectos
interdisciplinarios, con el propdsito de liderar con una vision de futuro el desarrollo de
la region y del pais”. (UNSCH, 2021)

4.1.3 ENFOQUE ANALITICO

De acuerdo al objetivo planteado en el presente proyecto, se espera predecir el
rendimiento académico, es decir si un alumno aprob6 o desaprobd, por tanto, el
resultado obtenido tendra solo dos valores posibles, es decir una variable dicotémica y

por ende la probabilidad es binomial.

La técnica que se va usar depende de los objetivos y del tipo de datos que se poseen,
para esta investigacion los datos obtenidos son de tipo discreto, ademas que la
finalidad es predecir una variable dicotomica, por tanto, los algoritmos de agrupacion
son los mas recomendados, lo que define que la técnica usada sera la de aprendizaje

supervisado.

4.1.4 REQUISITO DE DATOS

En la ciencia de datos se deben usar datos que cumplan ciertos requisitos, esto se

entiende pues al tratarse de técnicas y métodos estadisticos tanto en el

procesamiento, modelamiento y visualizacion de datos se requiere el cumplimiento de
restricciones, normas y estandares, los cuales se listan a continuacion:

o No deben existir filas, columnas o campos vacios, esto para ayudar al modelo
predictivo; se debe eliminar toda la columna si hay muchos alumnos que no
tienen ese dato, o la fila de un registro si el alumno tiene muchos campos
vacios; pues al momento de procesarlos le generara confusion al modelo.

o No debe existir datos duplicados; es decir que todos los registros deben ser
dnicos y que tengan una estructura definida,

o Los datos deben ser cuantitativos, especificamente variables Dummy, pues los
modelos de machine learning no pueden procesar variables cualitativas, por
tanto, es necesario transformarlas.

o Todos los datos deben estar agrupados en un solo registro, de formato abierto
y sencillo; la ciencia de datos ya tiene su estandar pues procesa los archivos

de formato CSV (Valores Separados por Comas).
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4.1.5 RECOPILACION DE DATOS

En esta etapa de recopilacién de datos, se tuvo que pedirla a la Oficina General de
Informética y Sistemas, por tanto, se presentd una solicitud (ver anexo D), pidiendo la
informacion de los estudiantes para esta investigacion; a continuacion, se detalla la

informacién obtenida:

Tabla 4
Datos obtenidos de la Oficina General de Informatica y Sistemas.
DATOS DESCRIPCION TIPO MEDICION
Dato de interés Promedio final del curso Cuantitativa  Ordinal
Cadigo del estudiante Cuantitativa  Ordinal
Nombres y apellidos Cualitativa Nominal
Datos personales Género Cualitativa Nominal
Fecha de nacimiento Cualitativa Nominal
Modalidad de ingreso Cualitativa Nominal
Colegio de egreso Cualitativa Nominal
Ubicacion del colegio Cualitativa Nominal
Semestre académico Cualitativa Nominal
Cddigo del curso Cualitativa Nominal
Datos académicos Nombre del curso Cualitativa Nominal
Plan de estudios Cualitativa Nominal
Créditos del curso Cuantitativa  Ordinal
Modalidad del curso Cualitativa Nominal
Docente del curso Cualitativa Nominal

Nota. Fuente: Elaboracion propia.

El documento obtenido fue un archivo en formato .xlsx con un total de 746 067
registros, pero conteniendo informacién de los estudiantes de todas las escuelas de la

universidad, eso incluye las 2 sedes (Huamanga y Pichari).
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AT46068 g fr || 12193301

- Genere - Fecha_nacimi imi idad_ingreso - Colegio
1 12192513 HUALLPA GUERRA NAYELY ISAURA m 2002-03-25 ADJUDICADO DEL CENTRO PREUNIVERSITARIO JOSE MARIA ARGUEDAS
3412192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN 2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
7412192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN 2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINO.
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINO.
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
2000-07-20 EXAMEN ORDINARIO CEBA - RAUL PAREDES ESPINOL
2002-04-05 1ER Y 2D0O PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2D0O PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2D0 PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2D0 PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2D0 PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2D0 PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2DO PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2D0 PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA EURAL} 38482 SANTO DOMINGO
2002-04-05 1ER Y 2DO PUESTOS DE EDUCACION SECUNDARIA (RURAL) 38482 SANTO DOMINGO

a4 12192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN
§] 12192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN
5] 12192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN
g 12192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN
5 12192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN
£ 12192108 QUISPE HUMAREDA BLANCA YAQUELIYN
1112193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
3412193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
2193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
2193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
2193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
5112193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
2193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
L Zd ! 193301 CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
[ZTE] 12193301 |CAHUANA CHIPANA LUZMIREA
746069

3|12 333333333333 3333

Tablel

Figura 16: Registro inicial de alumnos.

La informacién obtenida es de los semestres académicos 2016-II hasta el 2019-I, pero
para esta investigacion la poblacion solamente son los estudiantes de la escuela
profesional de ingenieria de sistema, por tanto, se procedié a realizar una primera

filtracién de datos, obteniendo 20 947 registros.

A20948 i fl 27139610
4 5
i ~ | Fecha_nacimieni - Lugar_nacimien - idad_ingreso - Colegio - Lugar_colegio - se
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO ~ CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO ~ CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO ~ CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTQ JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTQ JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTQ JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SO0TQ JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES S0TQ JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO
FLORES SOTO JORGE 1995-06-24 EXAMEN ORDINARIO  CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO

Figura 17: Registro filtrado con alumnos de la EPIS.

Observando los datos se identific6 dos grandes problemas: la falta de informacién y

los registros repetidos; en cuanto al primer problema se realiz6 lo siguiente:

o Se eliminé la columna “Lugar_nacimiento” pues estd completamente vacia

o En las columnas “Colegio” y “Lugar_colegio” los espacios vacios fueron
llenados con el dato “No especificado”, para poder analizarlo después.

o En la columna “Género” los espacios vacios fueron llenados con los valores
respectivos de varén o mujer, pues eran muy pocos registros.

. Se encontraron 26 registros vacios en la columna “Fecha_nacimiento”; se
procedi6 a eliminar todas las filas a las que pertenecian estos campos, pues no

habia manera de usar esos registros.

50



En cuanto al segundo problema, se realiz6 lo siguiente:

o Se identificé a la columna “Tipo_matricula” como innecesaria y problematica
pues analizando sus valores se observa una incoherencia con la columna
“Modalidad_curso”.

o Con la herramienta Filtro Avanzado, se procedio a filtrar toda la data para que

s6lo contenga registros Unicos, obteniendo ahora un archivo con 15 441

registros.

W codigo - Estudiante ~ Genero ~ Fecha_nacimieni - Colegio - Lugar_colegio - Semestre_academic( - Sigla - Curso
'27135610 FLORES SOTO JORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-1-H AD-551 Mercadotecnia

27139610 FLORES SOTO JORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-1-H AD-551 Mercadotecnia
27139610  FLORESSOTOJORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-244 Sistemas Eléctricos y Elect
27139610  FLORESSOTOJORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-244 Sistemas Eléctricos y Elect
27139610  FLORESSOTOJORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H EC-441 Ingenieria Econdmica
27139610  FLORESSOTOJORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-242 Métodos Numéricos
27139610  FLORESSOTOJORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-242 Métodos Numéricos
27139610  FLORESSOTOJORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-342 Teoria de Decisiones
77139610 FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-342 Teoria de Decisiones
77139610 FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-346 Sistemas Dindmicos
77139610 FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-348 Modelamiento de Datos
27139610 FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-362 Sistemas de Informacién |
27135610 FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-442 Sistemas Expertos
27139610  FLORES SOTO JORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-2-H 15-442 Sistemas Expertos
27139610  FLORES SOTO JORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2019-1-H 15-341 Sistemas Digitales y Arquif
27139610  FLORES SOTO JORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-1-H AD-441 Logistica

'27139510 FLORES SOTO JORGE v 1995 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2018-1-H 15-451 Ingenieria de la Informacig
27139610 FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2013-1-H 15-453 Ingenieria de Software
27139610  |FLORES SOTO JORGE v 1935 CEBA - SAN RAMON AYACUCHO HUAMANGA AYACUCHO  2013-1-H 15-348 de Datos

Figura 18: Registro final de alumnos de la EPIS.

Como el formato de una hoja de célculo .xIsx, no es recomendable para trabajar en
ciencia de datos se procede a guardar el archivo en formato .csv, aprovechando que
MS Excel nos brinda esa facilidad, quedando finalmente el archivo “SistemasFinal.csv”

para continuar con el trabajo en las siguientes etapas.

4.1.6 COMPRENSION DE DATOS

Con la informacién anterior, ahora se procedera a usar las herramientas tecnoldgicas
de ciencia de datos que nos ofrece Python, y como ya se indicé, se usara del
Anaconda Navigator el IDE de andlisis de datos Jupyter Notebook; pues en esta etapa
se deben comprender mejor los datos con los que vamos a trabajar y la mejor manera

es analizarlos mediante gréficos.

Lo primero es la importacion de las librerias adecuadas para el trabajo, después se
debe cargar el archivo “SistemasFinal.csv’ en un dataframe para poder trabajar
adecuadamente en la elaboracién de las estadisticas; el siguiente bloque de cddigo

nos permite realizar dichas operaciones:
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import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

deta = pd.read _csv('SistemasFinal.csv', encoding="latinl'}

data.head()
Codigo  Estudiante Genero Fecha_nacimiento  Colegio Lugar_colegio Semestre_academico Sigla Curso Creditos Modalidad_curso Promedio_t
APERRIGUE
AYACUCHO .
CABRERA SAN I5- Sistemas
0 27021208 RENAN v 1934 AGUSTIN HAL\J(Qg‘GgSg 2016-2-H 442 Experlos 4 REGULAR
CARLOS
APERRIGUE
AYACUCHO "
CABRERA SAN AD- Gestion
1 27021208 RENAN v 1934 AGUSTIN Ij\“‘}ﬁgggﬁg 2016-2-H 442 Financiera 3 REGULAR
CARLOS
2 27021208 RENAN v 1934 AGUSTIN I-{AL\J(QES(I\]I&S 2016-2-H 446 Informacian 3 REGULAR
CARLOS Gerencial
AFERRIGLE san AYACUCHO ap.  Gestion da
3 27021206 v 1984 HUAMANGA 2018-2-H Recursos 3 REGULAR
REMNAN AGUSTIN AYACUCHO 444 Humanos
CARLOS
AF‘CI:E:BRFEEE SAN AYACUCHO AD- Gestion de
4 27021208 v 1934 HUAMANGA 2016-2-H Recursos 3 REGULAR
REMNAN AGUSTIN 444
CARLOS AYACUCHO Humanos

Figura 19: Visualizacién de los 5 primeros registros del Dataframe.

Para poder realizar un mejor analisis estadistico, se creé una columna adicional
“Rendimiento” donde se resume si el alumno aprob6 o no; el siguiente bloque de

cbdigo lo realiza:

deta "Rendimiento’] =
data.loc[data[ 'Promedio curso'] » 18, 'Rendimiento’]
data.loc[data[ 'Promedic_cursc'] < 11, 'Rendimiento’]
data.head()

'Aprobado’
'Desaprobado’

Para la visualizacion adecuada de los gréaficos se usa la funciéon pyplot de la libreria
matplotlib, el cual ya fue importado al inicio junto con la carga del archivo csv; se
procederd a mostrar los graficos mas relevantes relacionados al rendimiento

académico.
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RESUMEN GENERAL

Vista General
Aprobado

Rendimiento

Desaprobado

Figura 20: Distribucion general del rendimiento académico.

La imagen anterior fue generada por el siguiente codigo:

data.Rendimiento.value counts().plot.pie(autopct = "%1.1f%%")
plt.title('Vista General', fontsize = 28)

En la figura 20 se puede notar que la cantidad de desaprobados es muy grande pues
la diferencia entre aprobados y desaprobados no es mucha;, a simple vista podria
decirse que los alumnos que aprueban son un poco mas de la mitad y que el resto se
desaprueba, pero el dataframe tiene registros de alumnos que repiten los cursos en
diferentes semestres ademéas de las otras modalidades como son los aplazados,
vacacional, curso unico, etc.; los cuales afiaden la cantidad de veces que el alumno se

desaprobd, por tanto hay que tener eso en cuenta.

GENERO

grat_sexo = data.groupby([ 'Rendimiento’,"Genero"]).count()[ 'Codigo’]
graft_sexo.unstack(level=8).plot.bar()

plt.title("Rendimiento por Génerc", fontsize = 28)
plt.xlabel("Género"”, fontsize = 12, color = 'blue")
plt.ylabel("Cantidad”, fontsize = 12, color = 'blue')
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Rendimiento por Género

Rendimiento
7000 1 Aprobado
mmm Desaprobado

2000 1

5000 4

4000 4

Cantidad

3000 4

2000 4

GEnero

Figura 21: Distribucion del rendimiento académico segun el género.

En la figura 21 se logra observar que la cantidad de aprobados en ambos géneros es
relativamente mayor comparado con los desaprobados, se podria decir que la relacién
entre aprobados y desaprobados es similar a la mostrada en la imagen 4.5, pues en
ambos graficos se observa que no hay una brecha grande; también es notorio la
mayor cantidad de varones, esto era de esperarse pues la cantidad de mujeres en la
carrera es poca.

SEMESTRE ACADEMICO

graf_semestre = data.groupby([ 'Rendimiento’,"Semestre_academice”]).count()[ 'Codigo']
graft_semestre.unstack(level=8).plot.bar(figsize=(18, 5})

plt.title("Rendimiento por Semestre Académico™, fontsize = 28)

plt.xlabel("Semestre Académico", fontsize = 12, color = 'blues'}
plt.ylabel("Cantidad”, fontsize = 12, color = 'blue’)
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Rendimiento por Semestre Académico

1750 A

1500

1250

Cantidad
5
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=
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250 A

2016-2-H
2017-1-H
2017-2-H
2018-1-H

Semestre Académico

2018-2-H

Rendimiento
B Aprobado
W Desaprobado

2019-1-H

Figura 22: Distribucion del rendimiento académico segun el semestre académico.

En la figura 22 se corrobora la relacion anteriormente dicha, pues aqui también los

aprobados no se alejan mucho de los desaprobados; se observa que las alturas de las

barras es fluctuante debido al movimiento que generan los alumnos, por ejemplo, en el

semestre 2016-Il aprobaron y desaprobaron una gran cantidad de estudiantes lo que

influy6 en el siguiente semestre impar, pues los desaprobados no pueden matricularse

en las secuencias de los cursos y aumentando el registro de matriculados en el

siguiente semestre par.

MODALIDAD DEL CURSO

graf_modalidad = data.groupby ([ 'Rendimiento’,"Modalidad_curso”]).count()[ 'Codigo"]

graf_modalidad.unstack(level=8}).plot.bar()
plt.title("Rendimiento por Modalidad del Curso”, fontsize = 28)
plt.xlabel("Modalidad de curso”, fontsize = 12, color = 'blue')
plt.ylabel("Cantidad", fontsize = 12, color = 'blue’)
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Rendimiento por Modalidad del Curso

7000 1 Rendimiento
I Aprobado
Desaprobado

G000 4

5000 4

4000 4

Cantidad

3000 4

2000 4

1000 4

D 4

REGULAR

APLAZADOS h

APLAZADOS ESPECIAL
vacacional

CONVALIDACION -
CURSD UNICO -
EXOMERACION -

Modalidad de curso

Figura 23: Distribucion del rendimiento académico segun la modalidad del curso.

En la figura 23 se puede notar que es mas probable aprobar una asignatura si se
cursa regularmente en vez de rendir el examen de aplazados, pues la cantidad de
desaprobados en el aplazado es mayor que el de aprobados; pero también se debe
nombrar el hecho que en la universidad existe un limitante respecto a la cantidad de
cursos que se pueden dar en los aplazados lo que influye en la grafica. Continuando,
se debe indicar que: en las modalidades vacacional y curso Unico se desaprueban
pocos alumnos, en la modalidad de convalidacion todos aprobaron y en la modalidad
de exoneracion casi todos desaprueban. A modo de sintesis se puede indicar que la
mejor modalidad para aprobar es el vacacional, pues el porcentaje de éxito es mayor
teniendo en cuenta la cantidad de alumnos que se matriculan; y, que la modalidad

menos recomendable es la exoneracion.

CREDITOS DEL CURSO

graft creditos = data.groupby([ 'Rendimiento’,"Creditos”]).count()[ Codigo']
graf_creditos.unstack(level=8).plot.bar()

plt.title("Rendimiento por Créditos del Curso”, fontsize = 28)
plt.xlabel("Créditos del Curso", fontsize = 12, color = 'blue’)
plt.ylabel("Cantidad”, fontsize = 12, color = 'blue’)
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Rendimiento por Créditos del Curso

Rendimiento
5000 - mm Aprobado
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4000 4
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Figura 24: Distribucion del rendimiento académico segun los créditos.

En la figura 24 se puede notar que hay mas desaprobados en los cursos de 4y 5
créditos, si se observa la base de datos se puede notar que la mayoria de los alumnos
que llevan esos cursos lo dejan a la mitad del semestre o desde el inicio, pues existen

muchos registros con notas de cero,

CURSO

graft_curso = data.groupby([ " 'Rendimiento’,"Curso"]).count()[ 'Codigo’]
graft_curso.unstack(level=8).plot.barh(width = 8.8,figsize = (8,15))
plt.title("Rendimiento por Curso", fontsize = 28)
plt.xlabel("Cantidad”, fontsize = 12, color = 'blus’}
plt.ylabel("Curso”, fontsize = 12, color = "blue')

Rendimiento por Curso

Teoria de Decisiones

Eoria General de Sistemas Rendimienta
Tller de Ingenieria de Sistemas BN Aprobado
Soporte para la Toma de Decisiones = Desaprobade

Sistemas de Informacion lI
Sistemas de Infermacicn |
Sistemas de Informacion Gerencial
Sistemas Operativos

Sistemas Expertos

Sistemas Eléctricos y Electronicos
Sistemas Distribuidos

Sistemas Dindmicos

Sistemas Digitales y Arquitectura de Computadoras
Sistema de Costos

Seminario de Tesis ||

Seminario de Tesis |

Seminario de Empresas

Seguridad Informatica
Reingenieria de Procesos

Redes de Computadoras

Realidad Macional

Proyectos de Inversion

Programacion Orientada a Objetos
Planeamiento de Sisternas de Informacion
Planeamiento Estrategicoe de Negocios
Organizacion y Métodos

Métodos Muméricos

Metodo del Estudio Universitario
Madelamients de Datos
Microeconomia

Metodologia de Sistemas Blandos
Mercadotecnia

Matemdtica Discreta
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Matematica Discreta
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Investigacién de Operacicnes |
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Figura 25: Distribucion del rendimiento académico segun los cursos.

En la figura 25 se puede notar que los cursos de Gestion de Recursos Humanos y
Taller de Ingenieria de Sistemas son los que presentan un mayor numero de
aprobados, ambos son dictados por diferentes departamentos académicos, por tanto
no se puede sacar una conclusion; sin embargo los cursos Algebra Lineal y
Matematica Discreta presentan el mayor nimero de desaprobados, pero en la grafica
se observa que todos los cursos de matematica son los que presentan una

predominancia de desaprobados, esto nos indica que el cuello de botella mas estrecho

esta en esos cursos.

DOCENTE

T
350

graft docente = data.groupby([ 'Rendimiento’,"Docente”]).count()[ ' Codigo’]
graft docente.unstack(level=8).plot.barh({width = 8.8,figsize = (18,28))

plt.title("Rendimiento por Docente", fontsize = 28)
plt.xlabel("Cantidad”, fontsize = 12, color = 'blue’)
plt.ylabel("Docente”, fontsize = 12, color = 'blue’)

Rendimiento por Docente

ZELA QUISPE GUILLERMO JESUS

ZAPATA CASAVERDE RICHARD Rendimiento
YUPANGUI PILLIHUAMAN WILLIAM mm Aprobado
YUCRA HUYHUA WILSON ALEJANDRO m Desaprobado

VILA QUISPE CARLOS

WVILA HUAMAN ELOY

WVERDE RODRIGUEZ LIDIA JACOWVA

VENTURA ALMANZA MAURO JORGE

WVARGAS |ERI JAIME ADRIAN

VALLADARES RODRIGUEZ ZOMELI FRANCISCO
TAPIA CALDERON GUILLERMO BERNARDING
TACURI MENDOZA JUAN
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SANCHO MACHACA MARTIN
ROMERO PLASENCIA JACKSON M'COY
ROJAS PALPAN TOFOO FREDY

ROJAS CONDE WILLIAM

ROJAS ON ROSA DEL PILAR

RODRIGUEZ HURTADO VICTOR RAUL

RIVERA GUILLEN BLANCA BEATRIZ

RAMIREZ CARRASCO DENLIS MIRELI

QUISPE ESPILLCO CARMEN MERCEDES

PRETEL ESLAVA SIXTO SUSANO

PRADO RAMOS MARIO

PRADO PALOMINO JORGE ALBERTO

PORRAS FLORES EFRAIN ELIAS

PILLACA DE LA CRUZ JENNIFER ROCIO

PICHARDO LUJAN EN ELIANA

PERALTA SOTOMAYOR KAREL

PAUCAR RUIZ EDITH
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MONTES DE OCA ALCARRAZ JOSE CIRO
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MEjIA FIGUEROA FERNANDO REY
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JUAREZ CHOQUE YOLANDA
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IPURRE MALDONADO HUGO
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FLORES QUISPE JORGE
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Figura 26: Distribucion del rendimiento académico segun docentes.

En la figura 26 se observa que los docentes con el mayor nimero de aprobados son
los ingenieros Efrain Porras y Elinar Carrillo, los docentes con mas estudiantes
desaprobados son los ingenieros Karel Peralta y Elinar Carrillo. Se debe tener en
cuenta que todo depende de cuantos cursos dicta el docente, cuantos alumnos se

59



matricularon, la modalidad del curso, la dificultad del curso y la exigencia del docente;
pues, como ya se dijo antes, existen muchos registros que muestran que los alumnos

simplemente dejaron el curso ya sea en el ciclo regular o en el aplazado.

COLEGIO DE EGRESO

graft_colegio = data.groupby([ ' Rendimiento’,"Colegio”]).count()[ 'Codigo’]
grat_colegio.unstack(level=8&).plot.barh({width = 8.8,figsize = (8,28))
plt.title("Rendimiento por Colegio”, fontsize = 28)
plt.xlabel("Cantidad”, fontsize = 12, color = 'blue")
plt.ylabel{"Colegic”, fontsize = 12, color = 'blue’}

Rendimiento por Colegio
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Figura 27: Distribucion del rendimiento académico segun el colegio de egreso.

En la figura 27 se puede notar claramente que los alumnos proceden de diferentes
colegios resaltando el interés de superacién y la competitividad; se debe indicar que
hubo un gran nimero de alumnos que no tenian este dato y se le agrupé bajo la
denominacién de “No especificado” pues no habia manera de ubicarlos en un colegio
o de eliminarlos; dicho esto, se observa que la mayor cantidad de alumnos proceden
del colegio Mariscal Caceres y muy por debajo se encuentra San Ramén como
segunda fuente de estudiantes.

4.1.7 PREPARACION DE DATOS
Como siguiente paso, en esta etapa se procede a preparar los datos para ejecutar los
modelos predictivo; debemos recordar que en la etapa de recopilacion de datos se

detall6 el andlisis previo que se realizd, pero a modo de resumen se listara lo hecho:

o Se filtraron los registros para que so6lo quedasen los registros de Ingenieria de
Sistemas.

o Se eliminé la columna Lugar_nacimiento pues estaba vacia.

o Se eliminaron las columnas Modalidad_ingreso y Plan_estudios pues ambos

tenian solo un tipo de dato.

o Se completaron las celdas vacias.
o Se eliminé la columna Tipo_matricula por ser incoherente.
o Se eliminaron registros duplicados.

SELECCION DE DATOS

Teniendo en cuenta los objetivos del proyecto, se observé y analizé la data que se
tiene y se llego a la siguiente conclusion:

o Se debe afadir una nueva columna llamada “Rendimiento” que tenga los

valores 1 (Aprobado) y 0 (desaprobado); pues esta columna se definird como la
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variable a predecir y su valor sera establecido por la columna
“Promedio_curso”.

o Se estableci6 como variables predictoras a las columnas: Colegio, Curso,
Creditos, Modalidad_curso y Docente.

LIMPIEZA DE DATOS

Para el uso de los modelos de machine learning se necesitan sélo las variables
predictoras, para ello se procedié a borras las columnas que no se van a usar o0 que su
aporte al momento de predecir el rendimiento va a ser insignificante, las columnas
eliminadas son: cddigo, estudiante, género, fecha de nacimiento, lugar del colegio,
semestre académico, sigla y promedio del curso; el siguiente cddigo realiza dicha

accion:

dataRendimiento = dataRendimiento.drop([ 'Codigo’, "Estudiante’, 'Generc’, 'Fecha_nacimiento’,
"Lugar_colegio’, 'Semestre_academico','Sigla’,
'Promedio_curso'],axis=1)

Colegio Curso Creditos Modalidad_curso Docente  Rendimiento
0 SANAGUSTIN Sistemas Expertos 4 REGULAR CARRILLO RIVEROS ELINAR 0
1 SANAGUSTIN Gestion Financiera e REGULAR PRADO PALOMINO JORGE ALBERTO 1
2 SANAGUSTIN Sistemas de Informacion Gerencial 2 REGULAR PERALTA SOTOMAYOR KAREL 0
3 SANAGUSTIN Gestion de Recursos Humanos 3 REGULAR MARTINEZ ARONES SANDRO ROGELIO 1
4 SANAGUSTIN Gestion de Recursos Humanos 3 REGULAR ANICAMA CORDOVA JUAN FELIPE 1

Figura 28: Columnas a usar para el modelo.

Es necesario aclarar que ya no se buscara en este dataframe espacio vacios o
repetidos pues este proceso ya se realizd; ademas que la informacion fue solicitada a
la Oficina General de Informatica y Sistemas especificando los detalles que
desedbamos de los estudiantes, es decir que ya se tenia una idea de qué informacion

usar.

TRANSFORMACION DE DATOS

Los modelos de machine learning solamente usan tipos de datos numéricos por tanto
es conveniente transformar todas las variables cualitativas a cuantitativas, por tanto,
se deben usar logicas propias o usando las librerias de Python para poder realizar
dichas transformaciones. Por ejemplo, la columna rendimiento almacena un dato
dicotébmico pues solo puede tomar dos valores (aprobado y desaprobado), por tanto,
se puede asignar al 1 como aprobado y al 0 como desaprobado; el siguiente cddigo

realiza esta accion;
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dataRendimiento["Rendimiento”] (dataRendimiento["Rendimiento”]==1).astype(int)
dataRendimiento["Rendimiento”] = (dataRendimiento["Rendimiento”]==8).astype(int)

Para saber qué tipo de dato fueron almacenados en las columnas, el siguiente codigo

muestra la informacién del dataframe:

dataRendimiento.info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 15441 entries, & to 15448
Data columns {total & columns):

#  Column Hon-MNull Count Dtype
8 Colegio 15441 non-null object
1 Curso 15441 non-null object
2  Creditos 15441 non-null inté4
3 Modalidad curso 15441 non-null object
4  Docente 15441 non-null object
5 Rendimiento 15441 non-null inted

dtypes: ints4(2), object(4)
memory usage: 723.94 KB

Figura 29: Tipo inicial de datos que tiene el dataframe.

Se puede notar que las columnas que son de tipo humérico son créditos y rendimiento;
las demas son de tipo object, esto nos indica que las otras cuatro columnas deben ser
modificadas.

Pero observando el contenido de las columnas se observa que no hay un patrén
pequefio de datos o una relacién que se repita, por ejemplo, hay mas profesores que
modalidades del curso; por tanto, para transformar los datos categ6ricos a numeéricos
se usa la libreria panda pues tiene una codificaciéon llama “one-hot” que basicamente

lo que hace es crear variables ficticias (dummy) por cada tipo de dato diferente.

Las variables dummy se crean en un nuevo dataframe por tanto se debe afadir al
original para tener un solo data y claro que después de concaterar todas las nuevas
columnas creadas se debe eliminar la columna original para que no genere confusion.

El siguiente cédigo realiza esta transformacién para la columna colegio:
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ColegioDummy = pd.get dummies(dataRendimiento["Colegio”], prefix="Colegioc™)
dataRendimiento = pd.concat([dataRendimiento,ColegioDummy],axis=1)
dataRendimiento = dataRendimiento.drop(["Colegio”], axis=1)

Se procede a realizar la misma accién para las demas columnas: curso, modalidad del

curso y docente:

CursoDummy = pd.get dummies(dataRendimiento["Curso"], prefix="Curso")

dataRendimiento = pd.concat([dataRendimiento,CursoDummy],axis=1)

dataRendimiento = dataRendimiento.drop([“Curso”], axis=1)

ModalidadDummy = pd.get_dummies(dataRendimiento["Modalidad_curse"], prefix="Modalidad_curso")
dataRendimiento = pd.concat([dataRendimiento,ModalidadDummy],axis=1)

dataRendimiento = dataRendimiento.drop(["Modalidad curse”], axis=1)

DocenteDummy = pd.get dummies(dataRendimiento["Docente"], prefix="Docente™)

dataRendimiento = pd.concat([dataRendimiento,DocenteDummy],axis=1)
dataRendimiento = dataRendimiento.drop([“Docente"], axis=1)

Para comprobar se llama nuevamente a la funcién info() del detaframe para observar

los detalles.

dataRendimiento.info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’ »

Rangelndex: 15441 entries, & to 15448

Columns: 283 entries, Creditos to Docente ZELA QUISPE GUILLERMO JESUS
dtypes: inté4(2), uintB8({281)

memory usage: 4.4 MB

Figura 30: Tipo final de datos que tiene el dataframe.

En la figura 30 se puede observar que hay 283 columnas que empiezan en créditos y
termina en Docente_ZELA QUISPE GUILLERMO JESUS; y que los tipos de datos son
int64 (sélo 2 columnas) y uint8 (son 281 columnas creadas usando dummy); el cédigo

siguiente muestra una parte del dataframe creado:

dataRendimiento[786:7085]

Colegio_s005

Colegio_122 . . .
Crei o Colegio_0143 ANDRES Colegio_1228 Colegio_38482 Colegio_38928 GENERAL Colegio_9 Colegio_ABRAHAM
reditos Rendimientc SOLIDARIDAD AVELINO LEONCIO SANTO LEONCIO EMILIO DE VALDELOMAR
L} CACERES PRADO DOMINGO PRADO SOYER DICIEMBRE
CABERO
700 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
701 4 0 1] ] 1] 1] 1] ] 0 ]
702 3 0 0 ] 0 0 0 ] 0 ]
703 3 0 ] ] Q Q Q ] 0 ]
704 4 0 1] ] 1] 1] 1] ] 0 ]

5 rows x 283 columns

Figura 31: Dataframe final.
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4.1.8 MODELADO

Para la presente investigacion se indicO que se usarian como algoritmos de
aprendizaje los de regresion logistica y bosques aleatorios (random forest) para el
desarrollo del modelo predictivo; como ya la data se encuentra limpia y con los tipos
de datos adecuados se debe definir las variables objetivo o a predecir y las variables
predictoras.

VARIABLES PREDICTORA Y A PREDECIR

Conociendo los datos que se posee, primero se separard los datos en dos conjuntos:
el primero serd X que almacenara las variables independientes y el segundo sera Y
que tendra a la variable dependiente; los siguientes bloques de codigo realizan dichas

creaciones:

dataColumnas = dataRendimiento.columns.values.tolist()

Y = ["Rendimiento"]

X = [v for v in dataColumnas if v not in Y]
var_predictoras = dataRendimiento[X]
var_predictoras[7868:785]

Colegio 122 Colegio_&005
Colegio_0143 AgN DRES Colegio_1228 Colegio_38482 Colegio_38928 GENERAL Colegio_9
Creditos SOLIDARIDAD AVELINO LEONCIO SANTO LEONCIO EMILIO DE
LIl CACERES PRADO DOMINGO PRADO SOYER DICIEMBRE

CABERO
700 4 0 0 0 0 0 0 0
701 4 0 0 0 0 0 0 0
702 3 0 0 0 0 0 0 0
703 3 0 0 0 0 0 0 0
704 4 0 0 0 0 0 0 0

5 rows x 282 columns

Figura 32: Conjunto X: variables independientes.

¥ = ["Rendimiento"]
var_predecir = dataRendimiento[Y]
var_predecir[788:785]

Rendimiento
700 0
701 0
702 0
703 0
704 0

Figura 33: Conjunto Y: variable dependiente.
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DATOS DE ENTRENAMIENTO Y MUESTRA

También los datos generales se dividirdn en dos grupos: uno de prueba y otro de
entrenamiento; en machine learning se debe tener en cuenta que la division de datos
deja al modelo de prediccién con menor cantidad para su entrenamiento, pero si se
asigna una cantidad pequefia para el grupo de prueba, irbnicamente el modelo se

haria impreciso por no tener datos suficientes para testear.

Sabiendo esto, se tomo la decision de usar el 20% del conjunto de datos como prueba
y el resto como datos de entrenamiento; el siguiente cddigo realiza dichas

operaciones:

from sklearn import linear_model
from sklearn.model selection import train_test split

X _train, X_test, Y_train, ¥_test = train_test split{wvar_predictoras, wvar_predecir,
test_size = 8.2, random_state = 8)

X_train.shape, X_test.shape, ¥Y_train.shape, ¥_test.shape

({12352, 282), (3889, 282), (12352, 1), (3@80, 1))

APLICACION DE LOS ALGORITMOS

A. REGRESION LOGISTICA
Una vez separada la data en los grupos de datos adecuados y necesarios, se procede

a aplicar los algoritmos y uno de ellos es la regresion logistica.

Entrenamiento

Para el entrenamiento se emplea la libreria sk-learn, el cual en términos generales
somete al dataframe a analizar los datos con la finalidad de obtener un patrén, con la
finalidad que después pueda predecir la variable objetivo a partir de datos nuevos o
con una muestra de testeo; el siguiente codigo realiza el entrenamiento del modelo de

regresion logistica:
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

model logist = LogisticRegression(solver="lbfgs', max_iter=1868)
model logist.fit(X train, ¥Y_train.values.ravel())

LogisticRegressionimax_iter=1888)

model logist.score(X train, ¥ _train)

8.6823186528407480
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Se puede observar que se obtuvo una calificacién de proximidad del 68%, empleando
los datos de entrenamiento; podria decirse que casi un 70% lo cual puede
considerarse aceptable.

Validacion Cruzada

Esta es una manera de estimar la precision del modelo, como sabemos que la
validacién cruzada requiere un nimero de particiones, se decidié que k = 10, para que
la data sea dividida en 10 subconjuntos; a grandes rasgos, la validacién cruzada
consiste en hallar la media aritmética operando con los datos de las particiones y en
diferente orden; es decir que la primera iteracion tomara al primer grupo como prueba
y a los nueve restantes como entrenamiento, la segunda iteracién tomara el segundo
grupo y asi hasta llegar a la décima iteracion. EL siguiente cdodigo realiza dicha

operacion:

from sklearn.model_selection import cross_val_score

valid_cruz = cross_val_score(LogisticRegression(solver="1lbfgs"', max_iter=186@), var_predictoras,
var_predecir.values.ravel(), scoring="accuracy™, cv=18)

valid _cruz

array([8.6381877 , ©.58200155, ©.561139896, ©.54663212, @.57772821,
8.511658@3, @.56735751, ©.52784974, B8.62888601, @.64119171])

valid_cruz.mean()

B8.5833783557187652

Se puede observar que se primero se obtuvo un array con el resultado de las 10

iteraciones y que el promedio final es de 0.583.

Matriz de Confusion y Curva ROC

Esta matriz es la herramienta mas Gtil y es muy usada en el campo de la ciencia de
datos, pues nos muestra de manera sencilla el desenvolvimiento del algoritmo usado,
las columnas de la matriz nos mostraran los valores del rendimiento (1 = aprobado y 0
desaprobado), mientras que las filas seran llenadas por datos reales de acierto o no; el

siguiente codigo nos permite graficar dicha matriz:

probs = model logist.predict proba(X test)

prob = probs[:,1]

prob_df = pd.DataFrame(prob)

threshold = @.15

prob_df["prediccion”] = np.where(prob df[&]>=threshold, 1, @)
prob_df["actual”] = np.array(Y_test)

confusion matrix = pd.crosstab(prob df.prediccion, prob df.actual)
confusion matrix
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actual 0 1

prediccion
0 34 7
1 1302 1746

Figura 34: Matriz de confusion del algoritmo de regresion logistica.

En la figura 34 se puede observar que el algoritmo predijo correctamente que 34
alumnos se desaprobaran, esto representa casi 5 veces la cantidad que err6 (7), pero
al momento de predecir los alumnos aprobados no tuvo tanto éxito pues acertd 1756 y
se equivoco en 1302.

Gracias a la matriz ya podemos calcular la sensibilidad y especificidad, donde los

datos son sacados de dicha matriz, las férmulas son:

- 4
Sensibilidad = VP-l-—F]V

oo VN
Especificidad = VN FP

Donde: VP = Verdaderos positivos
VN = Verdaderos negativos
FP = Falsos positivos
FN = Falsos negativos

EL siguiente cédigo realiza el calcula para hallar dichas variables:

TN = confusion matrix[8][&]
TP = confusion matrix[1][1]
FF = confusion matrix[@][1]
F = confusion matrix[1][&]

sens = TP/ (TP+FN)
espc = 1-TH/(TH+FP)
SEns, espc

(8.9577360514546401, 8.8368778443113772)

Una vez hallados la sensibilidad y especificidad, ahora se puede graficar la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic), para tal fin se emplea la libreria sk-learn y

matplotlib; los detalles del cdédigo se muestran a continuacion:
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import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import metrics

espc, sens, _ = metrics.roc_curve(Y_test, prob)
#matplotlib inline

auc = metrics.auc(espc, sens)

plt.plot(espc, sens, marker="0", linestyle="--", color="r", label="Data, auc="+str(auc))
¥ = [i*8.81 for i in range(18@)]

y = [i*8.81 for i in range(18@)]

plt.plot(x,y)

plt.xlabel("Especifidad™)
plt.ylabel("Sensibilidad")

plt.title("CURVA ROC")

plt.legend(loc=4)
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Figura 35: Curva ROC del modelo de regresion logistica.

En la figura 35 se observa la curva ROC, y el area debajo de dicha curva representa
gque tan eficaz es nuestro modelo, y resulta que tiene una probabilidad del 73.6% lo
cual es aceptable; lo ideal seria que el area nos devuelva un resultado de 1 pero eso,
ademas de ser imposible, nos indicaria que los datos han sido manipulados pues

todos los modelos predictivos siempre tendrén errores por mas minimo que sea.

Como dato adicional se debe indicar que, si la curva esta por encima de la linea,
significa que si cumple su funcién de prediccién; en cambio, cuando la cuerva esta por

debajo, simplemente el modelo no sirve.

B. K VECINOS CERCANOS
Este tipo de algoritmo pertenece a los algoritmos de clasificacion, siendo uno de los
mas basicos, pero no por eso dejan de ser eficientes; en esencia busca en los datos

cercanos a la variable a predecir un comportamiento del cual realizar sus calculos.
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Entrenamiento
La sintaxis del codigo es la misma que la mostrada en el algoritmo de regresion
logistica, por lo que no se redundara explicando como se entrena, en cambio, se

mostrara directamente el cddigo de entrenamiento:

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

model neigh = KNeighborsClassifier()
model neigh.fit(X train, ¥ _train.values.ravel())

kKMeighborsClassifier()

Validaciéon Cruzada
Se aplicara la validacion cruzada de la misma manera, eso quiere decir que con 10

iteraciones (k = 10); el siguiente cédigo realiza dicha operacion:

from sklearn.model selection import cross_val_score

valid cruz_kn = cross wval score(KNeighborsClassifier(), var predictoras,
var_predecir.values.ravel(), scoring="accuracy", cw=18)

valid_cruz_kn

array([@.64%983819, ©.50989328, B.52385699, B.61852332, @.61722788,
8.58743523, 8.615284%7, ©.5883886 , 8.62888601, 2.62694381])
valid cruz_kn.mean()

B.6166677565940686

Se puede observar que el promedio de las 10 iteraciones es de 0.616.
Matriz de Confusién y Curva ROC
Los pasos son los mismos que fueron explicados anteriormente, entonces primero se

hace la matriz de confusion, el codigo es el siguiente:

probs_kn = model neigh.predict proba(X_test)

prob_kn = probs kn[:,1]

prob_df kn = pd.DataFrame(prob _kn)

threshold = 8.15

prob_df kn["prediccion™] = np.where(prob df kn[8]>=threshold, 1, &)

prob_df kn["actual”] = np.array(Y_test)

confusion matrix kn = pd.crosstab(prob_df kn.prediccion, prob df kn.actual)
confusion matrix_kn
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actual 0 1

prediccion
o0 104 42
1 1232 1711

Figura 36: Matriz de confusion del algoritmo de k vecinos cercanos.

En la figura 36 se puede observar que el algoritmo es mejor prediciendo a los
desaprobados que a los aprobados, pues acerté que 104 desaprobarian y fall6 42;
ahora, si vemos la cantidad de aprobados que acerté es de 1711 pero la cantidad que

fallé supera mas de mil casos, eso es algo a tener en cuenta.

Continuando, es momento de calcular la sensibilidad y especificidad; no es necesario

describir las formulas sino escribir el cédigo que lo calcula:

TH = confusion_matrix_kn[8][&]
TP = confusion matrix kn[1][1]
FP = confusion matrix kn[8][1]
FN = confusion matrix kn[1][@]

sens_1 = TP/ (TP+FN)
espc_1 = 1-TN/({TN+FP)
cens_1, espc_1

(8.9768418724472333, ©.9221556886227544)

Ya se tiene lo necesario para graficar la curva ROC, para ello se escribe el siguiente
codigo:

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import metrics

espc_1, sens_1, _ = metrics.roc_curve(Y_test, prob_kn)
%matplotlib inline

auc = metrics.auc(espc_1, sens_1)

plt.plot(espc_1, sens_1, marker="0", linestyle="--", color="r", label="Data, auc="+str(auc))
x = [i*8.81 for i in range(188)]

y = [i*8.81 for i in range(188)]

plt.plot(x,y)

plt.xlabel("Especifidad™)

plt.ylabel("Sensibilidad")

plt.title("CURVA ROC")

plt.legend(loc=4)
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Figura 37: Curva ROC del modelo de k vecinos cercanos.

En la figura 37 se puede indicar que el modelo es apropiado pues sirve para predecir

(la curva esta por encima de la linea) teniendo una probabilidad del 68.4%, lo cual es
aceptable.

C. MAQUINA DE VECTOR DE SOPORTE
Este tipo de algoritmo que basicamente se centra en dividir los datos en 2 grupos

creando un margen de separacion, cuya separacion determinara si la eleccion fue
razonable.

Entrenamiento

La sintaxis del cédigo es la misma que las mostradas anteriormente, por lo que no se
redundara explicando como se entrena, en cambio, se mostrara directamente el
cbdigo de entrenamiento:

from sklearn.svm import SVC

model swvc = SVC(probability = True)
model svc.fit(¥_train, Y_train.wvalues.ravel())

SVC{probability=True)

Validacién Cruzada
Como todos los algoritmos son de agrupacion, los métodos de validacién son las
mismas, por tanto, se aplicara la validacion cruzada de la misma manera, eso quiere

decir que con 10 iteraciones (k = 10); el siguiente cédigo realiza dicha operacion:
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from sklearn.model selection import cross_val_score
valid cruz_svc = cross_val score(SVC(), var_predictoras,

var_predecir.values.ravel(), scoring="accuracy”, cv=18)
valid_cruz_swvc

array([6.65436893, @.59715826, 8.64119171, ©6.68183527, ©.62823824,
®.57124352, @.p@816862, ©.57961554, 8.65867876, @.66515544])

valid cruz_svc.mean()

B.6284239398368870

Se puede observar que el promedio de las 10 iteraciones es de 0.62.

Matriz de Confusion y Curva ROC
Los pasos son los mismos que fueron explicados anteriormente, entonces primero se

hace la matriz de confusion, el codigo es el siguiente:

probs_svc = model_swc.predict_proba(X_test)

prob_svc = probs_swc[:,1]

prob_df svec = pd.DataFrame(prob_svc)

threshold = 8.15

prob_df svec["prediccion”] = np.where(prob_df svc[@]>=thresheld, 1, 8)

prob_df swvc["actual”] = np.array(Y_test)

confusion matrix svc = pd.crosstab{prob_df svc.prediccion, prob df swvc.actual)
confusion_matrix_swvc

actual 1] 1
prediccion

0 2 2

1 1334 1751

Figura 38: Matriz de confusion del algoritmo méquina de vector de soporte.

En la figura 38 se puede observar que el algoritmo tuvo una inclinacion para predecir si
el alumno aprobarg, pues se observa claramente que la cantidad de alumnos que

fueron predichos su desaprobacion fue solamente de 4.

Continuando, es momento de calcular la sensibilidad y especificidad; no es necesario

describir las férmulas sino escribir el codigo que lo calcula:
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TH = confusion_matrix_svc[e][@]
TP = confusion matrix swvc[1][1]
FP = confusion matrix svc[e@][1]
FMN = confusion matrix svc[l][@]
sens_2 = TP/(TP+FN)

espc_2 = 1-TN/({TN+FP)

cens_2, espc_2

(8.9588598986879635, ©.9585629046119761)

Ya se tiene lo necesario para graficar la curva ROC, para ello se escribe el siguiente
cbdigo:

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import metrics

espc_2, sens_2, = metrics.roc_curve(Y¥Y_test, prob_svc)
%matplotlib inline

auc = metrics.auc(espc_2, sens_2)

plt.plot(espc_2, sens_2, marker="0", linestyle="--", color="r", label="Data, auc="+str(auc))
x = [i*8.81 for i in range(188)]

y = [i*8.e1 for i1 in range(180)]

plt.plot(x,y)

plt.xlabel("Especifidad™)

plt.ylabel("Sensibilidad")

plt.title("CURVA ROC")

plt.legend(loc=4)
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Figura 39: Curva ROC del modelo de maquina de vector de soporte.

En la figura 39 se puede observar que la probabilidad de prediccion es del 74.3%, la
mas alta registrada, lo que a priori, nos indicaria que este es el mejor algoritmo, pero,
para determinar dicha afirmacion se deben evaluar los demas factores, pues debemos

recordar que este algoritmo tiende a inclinarse hacia el grupo de aprobados.
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D. ARBOL DE DECISION
Este algoritmo es flexible ya que los datos pueden ser tanto cualitativas como
cuantitativas, pero en esta investigacion se tuvo que cuantificar todas las variables

para poder trabajar junto con los demés algoritmos.

Entrenamiento
La sintaxis del cédigo es la misma que las mostradas anteriormente, por lo que no se
redundara explicando como se entrena, en cambio, se mostrara directamente el

cédigo de entrenamiento:

from sklearn.tree import DecisionTreellassifier

model tree = DecisionTreeClassifier()
model tree.fit(X_train, ¥Y_train.values.ravel())

DecisionTreeClassifier()

Validacién Cruzada
Como todos los algoritmos son de agrupacion, los métodos de validacién son las
mismas, por tanto, se aplicara la validacién cruzada de la misma manera, eso quiere

decir que con 10 iteraciones (k = 10); el siguiente codigo realiza dicha operacion:

from sklearn.model selection import cross_wal score

valid_cruz_tree = cross_val_score(DecisionTreeClassifier(), var_predictoras,
var_predecir.values.ravel(), scoring="accuracy”, cv=18)

valid cruz_tree

array([8.66796117, ©.59989326, B.61653831, 8.585%37824, @.625 P
8.56823316, ©.58031888, B.5861399 , B.68686528, ©.62435233])

valid cruz_tree.mean()

8.6655914532924191

Se puede observar que el promedio de las 10 iteraciones es de 0.605.
Matriz de Confusion y Curva ROC

Los pasos son los mismos que fueron explicados anteriormente, entonces primero se

hace la matriz de confusion, el codigo es el siguiente:
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probs_tree = model_tree.predict_proba(X_test)

prob_tree = probs tree[:,1]

prob_df_tree = pd.DataFrame(prob_tres)

threshold = 8.15

prob_df tree["prediccion”] = np.where{prob_df tree[8]>=threshold, 1, 8)
prob_df_tree["actuzal"] = np.array(¥_test)

confusion_matrix_tree = pd.crosstab(prob_df_tree.prediccion, prob_df_tree.actual)
confusion matrix tree

actual 0 1
prediccion

0 492 278

1 844 1475

Figura 40: Matriz de confusion del algoritmo &rbol de decision.

En la figura 40 se puede observar que el algoritmo tiene muchos valores errados, pues
la cantidad de verdaderos negativos y la de falsos negativos no estdn muy separados
de sus respectivos valores positivos.

Continuando, es momento de calcular la sensibilidad y especificidad; no es necesario

describir las férmulas sino escribir el cédigo que lo calcula:

TH = confusion matrix tree[8][@]
TP = confusion matrix tree[1][1]
FP = confusion matrix tree[@][1]
FN = confusion matrix tree[1][@]

sens_3 = TP/{TP+FN)
espc_3 = 1-TN/(TN+FP)
sens_3, espc_3

(8.8414147176269253, B8.6317365269461877)

Ya se tiene lo necesario para graficar la curva ROC, para ello se escribe el siguiente
cédigo:

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import metrics

espc_3, sens_3, _ = metrics.roc_curve(¥Y_test, prob_tree)
#matplotlib inline

auc = metrics.auc(espc_3, sens_3)

plt.plot{espc_32, sens_3, marker="0", linestyle="--", color="r", label="Data, auc="+str{auc))
x = [i*8.81 for i in range(1688)]

y = [i*@.81 for i in range(188)]

plt.plot(x,y)

plt.xlabel("Especifidad™)

plt.ylabel("Sensibilidad")

plt.title("CURVA ROC™)

plt.legend(loc=4)
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Figura 41: Curva ROC del modelo de arbol de decision.

En la figura 41 se puede indicar que el modelo es apropiado pues sirve para predecir

(la curva esté por encima de la linea) teniendo una probabilidad del 67.6%, lo cual es
aceptable

E. BOSQUES ALEATORIOS (RANDOM FOREST)
Los bosques aleatorios emplean a muchos arboles de decisibn para obtener un
modelo mas eficiente en comparacién a que si usaramos un solo arbol, pues como su

nombre lo indica se crean muchos arboles formando un bosque aleatorio.

Entrenamiento

La sintaxis del cédigo es la misma que las mostradas anteriormente, por lo que no se
redundara explicando como se entrena, en cambio, se mostrara directamente el
cbdigo de entrenamiento:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

model forest = RandomForestClassifier()
model forest.fit(X train, Y train.values.ravel())

RandomForestClassifier()

Validacion Cruzada

Como todos los algoritmos son de agrupacion, los métodos de validacion son las
mismas, por tanto, se aplicara la validacién cruzada de la misma manera, eso quiere

decir que con 10 iteraciones (k = 10); el siguiente codigo realiza dicha operacion:
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from sklearn.model selection import cross wval score

valid_cruz_rf = cross_val_score(RandomForestClassifier(), var_predictoras,
var_predecir.values.ravel(), scoring="accuracy"”, cv=18)

valid_cruz_rf

array([6.6828479 , @.61463731, 8.620953368, B8.59196891, 2.52248933,
8.55181347, @.59989326, 8.57772821, B.561852332, @.63536269])

valid cruz_rf.mean()

B8.6123918672605934

Se puede observar que el promedio de las 10 iteraciones es de 0.612.

Matriz de Confusién y Curva ROC
Los pasos son los mismos que fueron explicados anteriormente, entonces primero se

hace la matriz de confusion, el codigo es el siguiente:

probs_rf = model forest.predict proba(X_test)

prob_rf = probs rf[:,1]

prob_df rf = pd.DataFrame(prob_rf)

threshold = 8.15

prob_df rf["prediccion™] = np.where{prob_df rf[@]»>=threshold, 1, &)

prob_df rf["actual”] = np.array(Y_test)

confusion_matrix_rf = pd.crosstab(prob_df rf.prediccion, preob_df rf.actual)
confusion_matrix_rf

actual 0 1
prediccion

0 219 74

1 1117 1679

Figura 42: Matriz de confusion del algoritmo random forest.

En la figura 42 se puede observar que el algoritmo es mejor prediciendo a los
desaprobados que a los aprobados, pues acertd que 219 desaprobarian y fallé 74;
ahora, si vemos la cantidad de aprobados que acerté es de 1679 pero la cantidad que

fallo supera mas de mil casos, eso es algo a tener en cuenta.

Continuando, es momento de calcular la sensibilidad y especificidad; no es necesario

describir las férmulas sino escribir el codigo que lo calcula:
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TH = confusion matrix rf[8][8]
TP = confusion matrix rf[1]]1]
FP = confusion matrix rf[8][1]
FN = confusion matrix rf[1][8]
sens_1 = TP/{TP+FN)

espc_1 = 1-TH/(TN+FP)

sens_1, espc_ 1

(8.8577866514546401, B8.8368778443113772)

Ya se tiene lo necesario para graficar la curva ROC, para ello se escribe el siguiente
codigo:

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import metrics

espc_1, sens_1, _ = metrics.roc_curve(Y_test, prob_rf)
#matplotlib inline

auc = metrics.auc(espc_1, sens_1)

plt.plot(espc_1, sens, marker="0", linestyle="--", color="r", label="Data, auc="+str{auc))
¥ = [i*8.81 for i in range(188)]

y = [i*8.81 for 1 in range(188)]

plt.plot(x,y)

plt.xlabel("Especifidad™)

plt.ylabel("Sensibilidad"}

plt.title("CURVA ROC™)

plt.legend(loc=4)
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Figura 43: Curva ROC del modelo de random forest.

En la figura 43 se puede confirmar la afirmacion inicial, que con el random forest se
obtiene una mejor probabilidad (70.8%) el cual supera a la obtenida en el arbol de

decision.
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4.1.9 EVALUACION
Para esta etapa se comparara los resultados obtenidos de los 2 diferentes modelos
predictivos, se tomara los valores arrojados por las herramientas de validacion y se

mostraran en tablas para su posterior andlisis:

Tabla5
Resultados del modelo de regresion logistica.

Métrica de Validacion Probabilidad
Validacién cruzada 58.3%
Sensibilidad 99.6%
Especificidad 97.4%
Curva ROC 73.6%

Nota. Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 6
Resultados del modelo de k vecinos cercanos.

Métrica de Validacion Probabilidad
Validacién cruzada 61.6%
Sensibilidad 97.6%
Especificidad 92.2%
Curva ROC 68.4%

Nota. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 7
Resultados del modelo de méquina de vector de soporte.

Métrica de Validacion Probabilidad
Validacion cruzada 62.0%
Sensibilidad 99.8%
Especificidad 99.8%
Curva ROC 74.3%

Nota. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 8
Resultados del modelo de arbol de decision.

Métrica de Validacion Probabilidad
Validacion cruzada 60.5%
Sensibilidad 84.1%
Especificidad 63.1%
Curva ROC 67.6%

Nota. Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 9

Resultados del modelo de random forest.

Métrica de Validacion Probabilidad
Validacién cruzada 61.3%
Sensibilidad 95.9%
Especificidad 85.3%
Curva ROC 70.5%

Nota. Fuente: Elaboracion propia.

Analizando las tablas se puede indicar:

Todos rondan entre el 60% y 75% de probabilidad de prediccion.

Se observa que el algoritmo de arbol de decisibn es el que obtuvo los
resultados mas bajos, indicAndonos que para esta investigacion no es el mejor
algoritmo a usar.

En todas las mediciones mostradas, es el algoritmo de maquina de soporte de
vectores el que obtiene las mediciones mas altas, lo que nos indicaria que es el
mejor algoritmo a emplear, pero, la gran desventaja que tiene este algoritmo es
que el proceso de entrenamiento se hace muy largo cuando los registros de la
base de datos pasan los 1000, cosa que no cumple la base de datos que
maneja la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, pues sus registros
son extensos, concluyendo que por temas de rendimiento, este algoritmo no
sera usado en este modelo.

Como opcion de reemplazo se tomara al algoritmo de regresién logistica, pues
es el segundo en tener las mediciones mas altas y el tema de rendimiento no

es problema pues es mas veloz en el andlisis de datos.

4.1.10 IMPLEMENTACION

Primero se hablara acerca del concepto de persistencia de modelo, significa que un

modelo se debe guardar con el algoritmo entrenado para después usarlo en otros

archivos y/o otros scripts de Python; esto es muy importante para no tener que

entrenar al algoritmo desde cero sino simplemente guardarlo, llamarlo y usarlo en el

futuro.

Este mismo concepto puede usarse en la implementacion, pues se lleva el algoritmo

entrenado para que puedan usarlo a su criterio, se debe recalcar y reincidir que lo que

se guarda es el algoritmo no el modelo, por tanto, es responsabilidad del destinatario

contar con las tecnologias para continuar usando dicho modelo, en el caso de la
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universidad no existe problema pues la Oficina General de Informética y Sistemas

cuenta con un area especializada de desarrollo.

Primero guardamos el algoritmo seleccionado que viene siendo el de regresion

logistica, se realiza con el siguiente cédigo:
from sklearn.externals import joblib

joblib.dump(model logist, 'modelo entrenado.pkl’)

Esto nos guarda el algoritmo en el archivo modelo_entrenado.pkl el cual se ubica en la
misma carpeta donde esta el script. Ahora, para usar este archivo, se debe abrir un
nuevo script del Jupyter notebbok y cargar el algoritmo entrenado, se realiza
escribiendo el siguiente cédigo:

from sklearn.externals import joblib

model logist trained = joblib.load( 'modelo entrenado.pkl'})

Con esto ya se tiene el algoritmo entrenado con los datos del dataframe limpiado, es
decir que ahora el algoritmo puede seguir siendo entrenado con nuevos datos y

mejorar su precision.

4.1.11 RETROALIMENTACION
Estas son algunas de las maneras de retroalimentacion:

. Como el algoritmo fue entrenado con datos hasta el semestre 2019-l, eso
significa que puede continuar mejorando con los datos de los siguientes
semestres.

o Analizar y comparar con otros modelos que tienen distinto tipo de algoritmo,
para corroborar si nuestras variables predictoras fueron correctas.

o Mejorar el dataframe, ya sea aumentando otras variables o quitandolos.

o Analizar si otras variables tendrian un mejor efecto al momento de predecir el

rendimiento académico.

4.2 DISCUSION
Antes de iniciar la discusion, se tiene que aclarar que, para esta investigacion, el

concepto de rendimiento académico se estd limitando estrictamente a la nota final que

82



obtuvo el estudiante en un determinado curso, e inclusive se generalizé a sélo dos
opciones que puede tenerse (aprobado o desaprobado), es decir que las demas
dimensiones que influyen y definen el concepto de rendimiento académico no seran
tomados en cuenta pues no se cuenta con una informacion histérica, ademas que
analizar el impacto que cada uno de esta dimensiones ejercen sobre el rendimiento

académico requeriria una investigacion mas profunda.

Al indicar que la nota final serd la que determine el rendimiento académico, se debe
entender que las variables a las cuales esta sujeto esta calificacion también entran al

analisis, los cuales fueron tomados como variables predictoras.

La presente investigacion es legitima, pues los datos empleados fueron extraidos de la
base de datos del sistema de matricula (SIMA), el cual es el encargado de la
recopilacién de registros de todos los movimientos de matricula en cada semestre
académico, que incluye los tipos de matricula que se pueden realizar, los cursos, el
docente y las notas; por tanto, es la base de datos fiable para poder disefiar un modelo
predictivo del rendimiento académico.

Las limitaciones que esta investigacién presenta y que deben ser consideradas para

futuros estudios son:

o Tener en cuenta que las variables cualitativas que se obtuvo de la data, tienen
una limitada cantidad de valores, por ejemplo, en la variable colegio de egreso
se tiene 105 colegios, lo que significa que, si se quiere predecir con un nuevo
colegio que no esta dentro de esa lista, el modelo empezara a crear un patrén
con ese nuevo colegio, lo que implica que sus primeras predicciones no seran
confiables, lo recomendable es entrenar al modelo con informacién que incluya
al nuevo colegio.

o Como consecuencia de lo anterior se debe indicar que, para entrenar al modelo
con nuevas variables predictoras, lo mas recomendable es iniciar desde cero
pues no seria lo mas conveniente, ademas que se podran analizar los
resultados de ambos modelos.

o Los nuevos datos con los cuales entrenar al modelo, deben ser lo mas
confiable posible, pues la data inicial con la cual se trabaj6 tenia errores de
duplicacion de datos y de registros vacios; y al no tratarse de variables
numéricas no se puede aplicar las técnicas de llenado que tiene machine
learning, ya que no puedes hacer un promedio de docentes ni de colegio como

para llenar los registros vacios. Para esta investigacion ese fue un problema
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gue definitivamente influy6 en los resultados, ya que ademas de los problemas
anteriores se not6 que existen registros que se duplican y solo se difieren en el
nombre del docente lo que implica que el curso fue dictado por 2 docentes y el
alumno tiene un registro duplicado por esta causa; finalmente se tiene que
indicar que existen muchos registros con nota de cero, lo que indica el

abandono del alumno o que el proceso de desmatricula no eliminé ese registro.

Este modelo predictivo, puede seguir siendo entrenado a través del tiempo, ya que en

cada semestre académico se obtendran datos para las variables predictoras, es decir

que el aprendizaje inicial de un determinado curso va a ser reforzado cuando se

vuelva a entrenar con los datos nuevos, los cuales van a variar ya sea en el colegio de

egreso del estudiante y del docente que lo dicta, mejorando asi la eficiencia del

modelo. Esto, también implica, que el modelo puede ser empleado para predecir el

rendimiento académico de otras escuelas, ya que esa fue una de las razones de tomar

esas variables predictoras, que tenga la capacidad de ser registrados por cualquier

escuela profesional.

Para finalizar, se haran las comparaciones con las otras investigaciones presentadas:

En la investigacion de Murat Pojon se centrd6 en la comparacion de dos
modelos ya creados con dos grupos de prueba, en la nuestra se centré en
disefiar un nuevo modelo a partir de una base de datos historica.

En la investigacion de Lizares Castillo se realiz6 las comparaciones de dos
tipos de algoritmos: regresion logistica y arbol de decisién, ademas que dentro
de las variables predictoras se encuentran variables propias de las condiciones
socioecondmicas, lo que difiere con esta investigacion, ya que no se tiene ese
tipo de datos y se centr6 netamente en datos académicos, por tanto, el
resultado también es diferente, en su investigacion el algoritmo con mejor
precision es el arbol de decision.

Con la investigacion de Zevallos Salazar, la diferencia radica en el uso del
algoritmo (emple6 redes neuronales) pero mas importante es el porcentaje de
muestra que él uso para su validez o testeo soélo fue del 10%, en cambio esta
investigacion empleo el 20%, lo que implica que nuestro modelo predictivo
tenia mas muestra para ser testeado.

Con la investigacion de Menacho Chiok la diferencia radica en que su modelo
se centra en predecir del rendimiento académico en los estudiantes de un solo

curso, en cambio esta investigacion no.
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En la investigacion de Camborda Zamudio, se centrd en predecir el rendimiento
académico de los estudiantes de los primeros ciclos de la carrera de Ingenieria
Civil, lo que se parece mucho a esta investigacion, pero difiere solamente en el
uso del algoritmo de aprendizaje pues s6lo uso el arbol de decision, pero los
datos que obtuvo eran mas variados, pues contaba con datos demogréficos,
académicos, institucionales y actitudinales, lo que nos indica que su

investigacion estaba mejor nutrida.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Teniendo en cuenta los conceptos presentados en el capitulo Il, donde se
explica qué son las técnicas predictivas, y, junto con el trabajo desarrollado en
el capitulo IV; se determind que la técnica de analisis predictivo mas adecuada
es la llamada técnica de aprendizaje supervisado, porque nuestro modelo es
de clasificacion, debido a que la prediccion a realizar nos brinda un resultado
binario, en nuestro caso el rendimiento académico, pudiendo tomar sélo los
valores de 1 como aprobado y 0 como desaprobado.

Teniendo en cuenta los conceptos presentados en el capitulo Il, donde se
explica cudles son los algoritmos de prediccién que se van a usar, Y, junto con
el trabajo desarrollado en el capitulo IV; se determiné que el algoritmo
predictivo més eficiente para el rendimiento académico es la regresion logistica
pues obtuvo un probabilidad mas alta (73.6%), se debe aclarar que el éxito de
este modelo sobre los demas estd relacionado a los tipos de datos
seleccionados como variables predictoras, por tanto para esta investigacion el
mejor algoritmo es el de regresion logistica.

Teniendo en cuenta los conceptos presentados en el capitulo Il, donde se
explica cudles son las métricas de validacion que se van a usar en el modelo,
y, junto con el trabajo desarrollado en el capitulo 1V; se determindé que la
métrica de la curva ROC es la més recomendable para usar en la validacion de
este modelo predictivo, porque nos muestra el porcentaje de probabilidad, una
grafica simple y facil de comprender, emplea los datos criticos como
sensibilidad y especificidad; ademas de usar los datos en su totalidad.
Finalmente, como se obtuvo un resultado exitoso en el logro de los objetivos
especificos, se alcanz6 a realizar el objetivo principal que consistia en disefar

un modelo predictivo basado en machine learning, a través del uso de la
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técnica predictiva llamada de aprendizaje supervisado, ademas aplicamos el
algoritmo de regresion logistica que nos brindé una probabilidad predictiva del
73.6% segun la métrica de validacion de la curva ROC, dando como resultado
un modelo que predice el rendimiento académico de los alumnos de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas, el cual contribuird aportando
informacion valiosa sobre la cantidad de aprobados que el modelo pueda
predecir para que se puedan tomar las decisiones adecuadas y a tiempo
evitando el incremento de la poblacién estudiantii o establecer mejores
estrategias para su manejo; ademas que el modelo usard los datos que

permanecen almacenados sin generar alguna informacion (til,

RECOMENDACIONES

Se recomienda analizar y contrastar los resultados que ofrecen los demas tipos
de algoritmos predictivos, pues en esta investigacion solo se usaron cinco.

Se recomienda analizar nuevas variables predictoras y entrenar con ellas un
algoritmo predictivo con el fin de hallar un modelo més eficiente que tenga una
mejor probabilidad de prediccion.

Se recomienda aprovechar toda la informaciéon guardada por el SIMA-UNSCH,
ya que son demasiados y deben usarse para generar beneficios, pueden
explorar los datos, hacer un tratamiento, analizar patrones de comunes y
determinar su influencia realizando diferentes estudios.

Se recomienda mejorar la calidad de los datos que se guardan en el SIMA-
UNSCH pues se observo que el problema mas notorio es la duplicidad de
registros; las futuras investigaciones pueden centrarse en el tratamiento de los
datos o creacion de aplicativos que mejoren la data general para futuros
trabajos de data science.

Se recomienda recopilar informacion adicional de los estudiantes para realizar
nuevas investigaciones, como por ejemplo tener detalles de la condicion
socioecondmica del estudiante al inicio de cada semestre para estudiar su

influencia en un modelo predictivo.

87



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Alvaro, T. (1990). Hacia un modelo causal del rendimiento académico. Madrid: Centro
De Publicaciones.

Arias, F. (2012). El proyecto de investigacién: Introduccion a la metodologia cientifica.
Caracas, Venezuela: Editorial Episteme.

Barrero, G. (2019). Evaluacion de la eficiencia de los modelos machine learning para
la prediccion de la calidad del software desarrollado en ibm rpg usando la
matriz de confusion y las curvas roc. Lima, Peru: Universidad César Vallejo.

Barrios, J. (2019). La matriz de confusibn y sus métricas. Recuperado de
https://www.cienciadatos.com/la-matriz-de-confusion-y-sus-metricas.

Bavaresco, A. (2006). Proceso Metodologico en la Investigacion. (Como hacer un
disefio de investigacidn). Maracaibo: La Universidad del Zulia.

Bernal, C. (2010). Metodologia de la investigaciébn administracion, economia,
humanidades y ciencias sociales. (3° Ed.), Bogota, Colombia: Pearson
Educacion.

Boschetti, A. y Massaron, L. (2016). Python Data Science Essentials (22 ed.). Reino
Unido: PACKT.

Brownlee, J. (2004). Machine Learning Resource Guide. Estados Unidos: C&D.

Camilo, C., Silva, J., El-jaick, D., Hendrickx, T., Cule, B., Meysman, P., Oliveira, F.
(2015). From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases. Lecture Notes
in Computer Science (Including Subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence
and Lecture Notes in Bioinformatics), 9078(3), 637-648.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-18032-8_50

Castillo, N. (2015). Técnicas de Machine Learning para el Post-Proceso de la
prediccion de la Irradiancia (Tesis de maestria). Universidad de Granada,
Espaia.

Chavez, N. (2007). Introduccion a la Investigacion Educativa. Maracaibo.

Craing, |. (2002). The Interpretation of object-oriented programming languages (22
Ed.). Gran Bretafa: Springer-Verlag London.

Churpek, M. (2018). Big Data and Data Science In Critical Care. Researchgate.

Cios, K., Pedrycz, W.; Swiniarski, R. (2007). Data Mining a Knowledge Discovery
Approach. Springer Science+Business Media 2007, LLC, pp: 606, ISBN: 978-0-
387-33333-5

Cordova, M. (2006). Estadistica Inferencial (22 ed.). Lima. Pera: Libreria MOSHERA
S.R.L.

DAMA. (2017). DAMA-DMBOK: Data Management Body of Knowledge (2da Ed.).
Bradly Beach, Nueva Jersey: Technics Publications.

Deisenroth, M., Faisal, A., Ong, C. (2020). Mathematics for Machine Learning.
Inglaterra: Cambridge University Press.

Fayyad, U., Piatestsky-Shapiro, G., Smith, P. (1996). From Data Mining to Knowledge
Discovery: An Overview. Advances in Knowledge Discovery and Data Mining,
pp:1-34, AAAI/MIT.

Garcia, J. y Molina, J. (2012). Técnicas de analisis de datos. Recuperado de
http://ocw.uc3m.es/ingenieria-informatica/analisis-de-datos

Gareth, J., Witten, D. y Tibshirani, R. (2013). An Introduction to Statistical Learning.
Los Angeles. USA: Editorial SPRINGER.

GOmez, A. Gualo, F. y Caballero, I. (2019). Calidad de datos. Ediciones de la U.

Herndndez, A. (2015). Diagnéstico del rendimiento académico de estudiantes de una
escuela de educacion superior en Mexico. Revista Complutence de Educacion,
Obtenido de https://revistas.ucm.es/index.php/RCED/article/view/48551

Hernandez, R., Fernandez, C., y Baptista, P. (2014). Metodologia de la investigacion.
(6° Ed.), Distrito Federal, México: Editorial McGraw-Hill.

88



Huddleston, S., y Brown, G. (2018). Machine learning. In Informs Analytics Body of
Knowledge (1st ed., Vol. 38). https://doi.org/10.1002/9781119505914.ch7.

Hurwitz, J. y Kirsch, D. (2018). Machine Learning for Dummies. Estados Unidos: IBM
Limited Edition.

IBM (2015). Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos. New York, Estados
Unidos: IBM Analitics.

Igual, L., y Segui, S. (2017). Introduction to Data Science. Barcelona, Spain: Springer.

Juan B. (2020). Aprende Machine Learning en espafiol. Leanpub.

Kumar, R. (2017). Machine Learning and Cognition in Enterprises. India: TODD
GREEN.

Lizares, M. (2017). Comparacion de modelos de clasificacion: regresion logistica y
arboles de clasificacion para evaluar el rendimiento académico. Universidad
Mayor de San Marcos.

Liu, A. (2015). Data Science and Data Scientist. IBM.

Lun, W. (2011). Machine Learning Tutorial. Taiwan, China: National Taiwan University.

Marsland, S. (2015). Machine Learning An Algorithmic Perspective (22 ed.). Estados
Unidos: Taylor & Francis Group.

Massaron, L., & Boschetti, A. (2018). Python Data Science Essentials (Third Edition
ed.). Packt Publishing. Recuperado el 23 de octubre de 2018, de
https://www.safaribooksonline.com/library/view/python-data-
science/9781789537864/

Mathews, A. (2019). What can machine learning do for information security? Network
Security, 2019, 15-17. https://doi.org/10.1016/S1353-4858(19)30050-9

McGilvray, D. (2008). Executing Data Quality Project: Ten Steps to Quality Data and
Trusted Information. Burlington, MA, USA, Morgan Kaufmann.

Miroslav, K. (2017). An Introduction to Machine Learning. Miami Estados Unidos:
Springer.

Moreno, A., Armengol, E., Béjar, J., Belanche, L., Cértes, U., Sanchez, M. (1994).
Aprendizaje automatico. Barcelona, Espafa: Universidad Politécnica de
Catalunya.

MS. (2018). Machine Learning una pieza clave en la transformacion de los Modelos de
Negocios. Espafia: MANAGEMENT SOLUTIONS.

Miller, A. y Guido, S. (2017). Introduction to Machine Learning with Python. Boston:
OREILLY.

Orallo J, Ramirez C. (s. f.) Mineria de Datos y Extraccion de Conocimiento de Bases
de Datos., De: http://users.dsic.upv.es/~jorallo/docent/doctorat/t2a.pdf

Osorio, F. (s.f.). Légica de programacion orientada a objetos: un inicio al desarrollo de
software. Madrid, Espafia: ITM.

Ozdemir, S. (2016). Principles of Data Science. Packt Publishing. Recuperado el 23 de
octubre de 2018, de https://www.safaribooksonline.com/library/view/principles-
of-data/9781785887918

Pojon, M. (2017). Using Machine Learning to predict student performance. University of
Tampere.

Qin, S. J., y Chiang, L. H. (2019). Advances and opportunities in machine learning for
process data analytics. Computers and Chemical Engineering, 126, 465-473.
https://doi.org/10.1016/j.compchemeng.2019.04.003

Raschka, S., Mirjalili, V. (2017). Python Machine Learning. Inglaterra: Packt Publishing.

Roman, V. (2019). Machine Learning: Cémo Desarrollar un Modelo desde Cero.
Recuperado de https://medium.com/datos-y-ciencia/machine-learning-
c%C3%B3mo-desarrollar-un-modelo-desde-cero-cc17654f0d48.

Romero, F. (2019). ¢Por qué necesitamos una metodologia para la ciencia de datos?
Recuperado de https://fyaromo.com.co/2019/03/03/por-que-necesitamos-una-
metodologia-para-la-ciencia-de-datos/.

Salinas, P. (2010). Metodologia de la investigacién cientifica. Mérida, Venezuela:
Universidad de los Andes.

89



Samuel, A. L. (1959). Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers.
IBM Journal of Research and Development. http://doi.org/10.1147/rd.33.0210

Soysal, M., y Guran, E. (2010). Machine learning algorithms for accurate flow-based
network traffic classification Evaluation and comparison. Performance
Evaluation, 67(6), 451-467. https://doi.org/10.1016/j.peva.2010.01.001

Supo, J. (2014). Seminario de Investigacion Cientifica: Metodologia de la Investigacion
para las Ciencias de la Salud. Arequipa, Peru: Bioestadistico EIRL.

Tamayo, M. y Tamayo, A. (1997). El proceso de la Investigacion Cientifica. (Tercera
Edicion). México: LIMUSA

Turing, A. M. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind, 49, 433—-460.

Weitzenfeld, A. (s.f.). Ingenieria de software orientada a objetos: con UML, Java e
internet. Madrid, Espafia: Thomson.

Zevallos, R. (2017). Prediccion del rendimiento académico mediante redes neuronales.
Universidad Nacional del Callao.

90



LISTA DE ABREVIATURAS

UNSCH: Universidad Nacional San Cristobal de Huamanga.
EPIS: Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas.

SIMA: Sistema de matricula

Jupyter: Julia — Python — R.

Numpy: Numerical Python.

POSMAD: Planificar — obtener — almacenar y compartir — mantener — aplicar —
eliminar.

ML: Machine Learning.

CSV: Comma-separated values (valores separados por comas).
XLSX: Extension de los archivos EXCEL.

PKL: Extension Python de un algoritmo entrenado.

POO: Programacién orientada a objetos.

GUI: Graphical user interface

IBM: International Business Machines

ROC: Receiver - Operating — Characteristic.

VP: Verdaderos positivos

VN: Verdaderos negativos.

FP: Falsos positivos.

FN: Falsos negativos.
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GLOSARIO

Modelo:

En machine learning un conjunto de instrucciones y pasos que se siguen para obtener
un resultado establecido, dentro del modelo se ubica el algoritmo de aprendizaje, y es
el cual le da el nombre al modelo.

DUMMY:
En machine learning, es una caracteristica que se da a un dato ficticio, un dato que se
crea intencionalmente para ayudar al analisis de los datos.

Dataset:

Es un conjunto de datos que se encuentran contenidos en una sola tabla o en una
matriz, donde la ubicacibn es importante, pues cada columna es un dato
independiente.

Dataframe:

Es una estructura especial, producto del uso de la libreria pandas de Python, es similar
a una matriz con la diferencia que es indizada; es el modelo que los datos deben tener
para poder ser tratados y/o analizados mediante técnicas e instrumentos propios de la
ciencia de datos.

Indizar:
Registrar ordenadamente la informacién, siguiendo un determinado criterio con la
finalidad de personalizar al dato para que sea Unico y facil de ubicar.

Prediccion:

Declaracion exacta de lo que va a suceder en un determinado tiempo, o anticipar el
resultado de alguna accién o evento.
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ANEXO A

MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

VARIABLES
VARIABLE DESCRIPTIVAS INDICADORES ITEMS INSTRUMENTO
¢, Cual es el procedimiento de estandarizar y normalizar los | Ficha bibliografica
Estandarizacion | datos para entrenar un modelo predictivo?
de los datos ¢ Qué herramientas usar para la limpieza y preparacion de | Ficha bibliogréafica
Técnica predictiva los datos de manera que entrene un modelo predictivo?
P ¢, Cuales son las técnicas de analisis de datos para crear | Ficha bibliografica
Técnicas de | patrones predictivos?
andlisis de datos | Qué técnicas y herramientas se usa para analizar grandes | Ficha bibliografica
volumenes de datos
¢, Qué tipo de algoritmos supervisados se usan para crear | Ficha bibliografica
Algoritmos un modelo de machine learning?
supervisados ¢, Como elegir un algoritmo de regresion o de clasificacion | Ficha bibliogréafica
Modelo de . . - A
) Algoritmo para predecir el rendimiento académico?
machine - —— — e — . ——
I ) predictivo ¢, Cuales son las métricas para medir la probabilidad de | Ficha bibliografica
earning - : -
Métricas de los | acierto de un modelo predictivo?
algoritmos ¢ Qué herramientas usar para medir el rendimiento de un | Ficha bibliogréafica
algoritmo predictivo?
¢,Como evaluar la fidelidad de un modelo para garantizar el | Ficha bibliografica
- cumplimiento de los objetivos?
Fidelidad - 7 — - —
¢De qué manera evaluar el rendimiento para poner en | Ficha bibliogréafica
" . marcha un modelo predictivo?
Métrica de validez —— — — . ——
¢, Cuales son las métricas para evaluar la precision del | Ficha bibliografica
. modelo predictivo?
Precision

¢ Qué criterio estadistico o prueba estadistica usar para
evaluar la precision de un modelo predictivo?

Ficha bibliografica
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ANEXO B
FICHA DE REGISTRO
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ANEXO C
FICHA BIBLIOGRAFICA

FICHA BIBLIOGRAFICA

Titulo:

Autor:

N.© Edicion: Afo:
Editorial: Ciudad, Pais:
Resumen:
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ANEXO D

SOLICITUD DE OBTENCION DE INFORMACION PARA LA
OFICINA GENERAL DE INFORMATICA Y SISTEMAS

SOLICITO: INFORMACION DE ESTUDIANTES DE LA
EPIS PARA ELABORACION DE TRABAJO DE TESIS

SENOR JEFE DE LA OFICINA GENERAL DE INFORMATICA Y SISTEMAS

Yo, ARONES AYALA, Ever; identificado con DNI
44106805, con domicilio en Jr. Parinacochas 471. Sta.
Elena, distrito de Andrés Avelino Caceres Dorregaray;
alumno egresado de la Universidad Nacional de San
Cristébal de Huamanga de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas con cédigo universitario N°
27061107 y correo institucional
ever.arones.27@unsch.edu.pe; ante usted con el

debido respeto me presento y expongo:

Que, para la elaboracion de mi tesis "PREDICCION

DEL RENDIMIENTO ACADEMICO BASADO EN MACHINE LEARNING, ESCUELA PROFESIONAL DE

INGENIERIA DE SISTEMAS, AYACUCHO 2021" y teniendo como asesor designado al Dr. Ing.

Manuel Avelino LAGOS BARZOLA; es necesario contar con la INFORMACION DE LOS

ESTUDIANTES DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

CORRESPONDIENTES DESDE EL PERIODO ACADEMICO 2015-1 HASTA EL 2019-I, con los

siguientes datos:

- Cdbdigo del estudiante
- Nombres y apellidos
- Género

- Fecha de nacimiento
- Lugar de nacimiento

- Modalidad de ingreso

- Condicion del estudiante (regular, irregular, etc.)
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- Nombre del colegio de egreso

- Ubicacion del colegio de egreso

- Semestre académico

- Cddigo del curso

- Nombre del curso

- Plan de estudios

- Créditos del curso

- Modalidad del curso (regular, vacacional, curso Unico, etc.)
- Docente del curso

- Notas

- Promedio final del curso

Solicito a usted que tenga la bondad de asignar a quien corresponda se me otorgue la

informacion solicitada, adjunto el archivo con la resolucién de aprobacion del plan de tesis.

POR TANTO:

Ruego a usted acceder a mi peticidn por ser de necesidad.

Ayacucho, 12 de noviembre de 2021

A
|
I

Aronés Ayala, Ever

Celular: 900173346
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