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RESUMEN

La presente Tesis denominada Modelo de Machine Learning para la clasificacion de
estudiantes de acuerdo a su rendimiento académico en el Centro de Idiomas de la
Universidad Nacional del Santa, tiene como objetivo central mejorar el proceso de
clasificar a los estudiantes del centro de idiomas utilizando Aprendizaje Automatico,
centrandose en diferentes niveles, para asi cumplir el objetivo principal del Centro de
Idiomas que es el de brindar ensefianza de un idioma extranjero o nativo. Gracias a las
nuevas tecnologias de Informacion, y en especial a los sistemas inteligentes, es posible
obtener predicciones de clasificacion que podrian pasar a futuro en base a los registros
de datos histdricos; y con ello desarrollar una solucion que plasme esta informacién y
sirva como herramienta de conocimiento en el proceso de clasificacion de estudiantes
segun su rendimiento académico en el CEIDUNS.

Como resultado se obtuvo la reduccion del Tiempo Promedio de clasificacion de los
estudiantes segun su rendimiento académico en un 74.60% (de 218.19 segundos a 55.42
segundos); también el aumento del nimero de clasificaciones acertadas en un 82.08%),
y por ultimo en cuanto al nivel de satisfaccion del personal docente, se aumento en un
71.35% vy del estudiante en un 66.30% utilizando el modelo predictivo.

El modelo de Machine Learning facilité al personal del CEIDUNS en la identificacion
de estudiantes, asignacion de aulas e incrementando el numero docentes. El sistema de

prediccion de clasificacion cumplié con su objetivo principal (de mejora del proceso).

Palabras claves: Machine Learning, Aprendizaje Automatico, Modelo, Algoritmo,

idiomas.



ABSTRACT

This thesis called Machine Learning Model for the classification of students according
to their academic performance in the Language Center of the National University of
Santa, has as its main objective to improve the process of classifying students of the
language center using Machine Learning, focusing on different levels, in order to fulfill
the main objective of the Language Center, which is to provide teaching of a foreign or
native language. Thanks to new information technologies, and especially intelligent
systems, it is possible to obtain classification predictions that could happen in the future
based on historical data records; and thereby develop a solution that captures this
information and serves as a knowledge tool in the process of classifying students

according to their academic performance at CEIDUNS.

As a result, the reduction of the Average Classification Time of the students was
obtained according to their academic performance by 74.60% (from 218.19 seconds to
55.42 seconds); also the increase in the number of successful classifications by
82.08%), and finally in terms of the level of satisfaction of the teaching staff, it was

increased by 71.35% and the student by 66.30% using the predictive model.

The Machine Learning model facilitated CEIDUNS staff in identifying students,

assigning classrooms and increasing the number of teachers. The classification

prediction system met its main objective (process improvement).

Keywords: Machine Learning, prediction system, Model, Algorithms, languages
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INTRODUCCION

La mineria de datos, como tecnologia para analizar grandes volumenes de datos
orientado a la prediccion de sucesos, ha sido muy utilizada en los ultimos afos
(Caridad, 2014) en problemas de indole académico, como por ejemplo en prediccion de

desercion estudiantes, del rendimiento académico, etc.

En la presente tesis se ha realizado un andlisis de datos en base a los registros histéricos
de las matriculas realizadas en el afio 2018 para poder crear un algoritmo predictivo dle
rendimiento académico que se pueda visualizar en una aplicacion informatica intuitiva
para el personal de CEIDUNS vy asi ellos puedan mejorar sus tomas de decisiones en lo
referido a la clasificacion de estudiantes.

El presente informe esta estructurado en seis capitulos, cada uno de los cuales se

detallan a continuacioén:

EL CAPITULO I, presenta hace una descripcion general del Centro de Idiomas de la
Universidad Nacional del Santa.

EL CAPITULO I, describe el Plan de tesis especificando la realidad del problema, el
enunciado del problema del proyecto, se plantea la hipotesis, se describe también los
objetivos generales y especificos, la justificacion, antecedentes e importancia del
trabajo.

EL CAPITULO III, plasma el Marco Teodrico necesario para el desarrollo de la tesis,
describiendo los conceptos teéricos, Metodologia y las Herramientas tecnoldgicas
usados para el desarrollo de la aplicacion.

El CAPITULO 1V, trata del desarrollo de la metodologia CRISP el cual contempla
cada una de sus fases para el modelo de Machine Learning.

El CAPITULO V, trata de los Materiales y Métodos donde se realiza Contrastacion de
la hipotesis y se muestran los resultados obtenidos.

El CAPITULO VI, trata de la Discusion y Resultados de la Tesis.

Finalmente se hace mencion a las Conclusiones y Recomendaciones finales del estudio

realizado.



DATOS GENERALES DEL ESTUDIO

TITULO DEL PROYECTO

MODELO DE MACHINE LEARNING PARA LA CLASIFICACION DE
ESTUDIANTES DE ACUERDO A SU RENDIMIENTO ACADEMICO EN EL
CENTRO DE IDIOMAS DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SANTA
TESISTAS

v' BACH. EDUAR FABIAN LEON MUNOZ
v" BACH. GIANIRA XIOMARA ESPINOZA AIRAC

ASESOR
Ms. Mirko Martin Manrique Ronceros

TIPO DE INVESTIGACION

a)  Segun su Naturaleza:
Pre - Experimental: Esta investigacion es Pre - Experimental por motivos que se
solo se analiza una sola variable o grupo, porque se levantara la informacion que
necesitamos en un rango de tiempo especifico, que luego sera procesado y
validado. No se manipularé la informacién de la variable o grupo.
Para esta investigacion realizaremos un Pre — test y un Post — test, para poder
asegurar la validez de la encuesta o cuestionario. Se mediran los resultados
obtenidos en el proceso de clasificacion de estudiantes (la poblacion seran los
estudiantes de idiomas), que se realizara en el mes de diciembre del 2018, con el

fin de detectar valores imprevistos de las variables planteadas.



b)  Segun su fin o propdsito:
Aplicada: Porque permite establecer la relacion causal entre el sistema actual y el
método de prediccion.
Esta investigacion es de tipo aplicada por el motivo que lograremos dar solucién a
un problema mediante un algoritmo de machine learning (variable independiente)

y asi lograr mejorar la clasificacion de estudiantes (variable dependiente).

METODO DE INVESTIGACION
Es Inductivo — Deductivo porque luego de definir la realidad problemaética se planted
una hipdtesis y se realizd las observaciones respectivas, con las cuales se plante6 el

desarrollo de algoritmo de machine learning.



CAPITULO |
LA EMPRESA



1.1. RESENA HISTORICA
Segun OCEI (2007) “El CEIDUNS nace por decision de las tres docentes de la
especialidad de Idiomas de la Facultad de Educacion y Humanidades quienes
mostraron un plan de funcionamiento y un estudio de mercado indicando la

demanda insatisfecha de la ensefianza del idioma inglés en forma libre”

En el afio 1991 en la ciudad de Chimbote Unicamente poseia cinco academias de
inglés como John F Kennedy, Daniel Alcides Carrion, Abraham Valdelomar,
IDICOMP y SIDERPERU los cuales en total Gnicamente tenian capacidad para
una media de 936 alumnos que equivalia al 0,4% de la poblacion de Chimbote.”

“La Resolucion N° 197-91-UNS del 10 de septiembre del afio 1991 autoriza del

funcionamiento del Centro de Idiomas a partir del primero de octubre de 1991.”

Por un afio y sin remuneracion alguna la Direccion del CEIDUNS estuvo a cargo
de la Prof. Lila Maguifia Alvarado (octubre 1991-octubre 1992). Luego le sucedio
la Prof. Susana Gutiérrez Saldafia (noviembre 1992 - 1994), luego continuaron la
Prof. Janna Tolentino (periodo 1995-1996), la Prof. Susana Gutiérrez Saldafia
(periodo 1997-1998), Prof. Betty Risco Rodriguez (periodo 1999-2000), Prof.
Lila Maguifia Alvarado (periodo 2001-2003), Prof. Susana Gutiérrez Saldafia
(periodo 2004-2005) Prof. Lila Maguifia Alvarado (afio 2006), Prof. Betty Risco
Rodriguez, (2007), Prof. Juan Martinez Guillen (2008-mitad del 2010, Prof.
Susana Gutiérrez Saldafia (mitad del 2010), Prof. Hermes Lozano Alvarado
(2011), Prof James Solis Godoy (2012-abril 2013), Prof. Esmila Calderon Reyes
(mayo 2013- diciembre 2013), Prof Rosendo Daniel Ramos (mayo 2014- 13 abril

2014), Prof Lila Maguifia Alvarado (desde 16 abril 2014).



1.2.

El CEIDUNS cuenta con un local propio de dos plantas con 11 aulas, hay un
ambiente para la biblioteca y otro para la sala de profesores. Tiene una capacidad
por turno de 330 alumnos y una proyeccion de atencion méxima de 2310 alumnos
si funcionaran los siete turnos diarios. Durante el afio 2014 se han registrado 13

407 matriculas, con un promedio de 1117 alumnos al mes.
PERFIL DE LA EMPRESA
1.2.1. Datos Generales de la Empresa

1.2.1.1. Razo6n Social
Centro de Idiomas (CEIDUNS)
1.2.1.2. Domicilio Legal
Urb. Bellamar del Distrito de Nuevo Chimbote dentro de la

Universidad Nacional del Santa

‘:”,“,"f:'S[NATI Checkpoint Lan @9

NISK®Y :
indntial Rariany Gaming Center ¥ O ve
ospital Regional Ve

eazar Guzman Barron

'Cemro de idiomas UNS
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o £ %' Escuela de Enfermeria
W eye net / Agente BCP '

Figura N° 01: Ubicacion Geografica

Fuente: Google Maps

1.2.2. Actividad de la Empresa

Educacion



1.3.

1.4.

1.23. RUC

20148309109

1.2.4. Logotipo

CEIDUNS

Universidad Nacional del Santa

Figura N° 02: Logotipo de la Organizacién

VALORES

Los valores que siempre se han promovido desde su creacién 1991 son:

v

v

v

v

v

Puntualidad
Cumplimiento
Perseverancia.
Honestidad

Respeto

FUNCIONES DEL CENTRO DE IDIOMAS

Segun Ceidum las funciones de Centro de idiomas son las siguientes:

v

v

“Proyectar, constituir, destinar e inspeccionar las acciones del Centro de
Idiomas”
“Vigilar la asistencia de servicios consignados a la accion de recursos del

Centro de Idiomas.”



v

v

“Gestionar los recursos humanos, materiales y econémicos del Centro de
Idiomas.”

b

“Plantear y proveer oportuna inversion.’

1.5. BASE LEGAL

Segun Ceidum Su base legal es:

v

v

“Ley General de Educacion N° 28044.”

“Ley Universitaria N° 30222.”

“Estatuto de la Universidad Nacional del Santa, aprobado mediante
Resolucion Presidencial N° 518-98-UNS”

“Reglamento de Organizacion y Funciones de la Universidad Nacional del
Santa, aprobado mediante Resolucion N° 071-2001-CU-R-UNS vy sus
modificatorias N° 175-2001 y 109-2002-CU-R-UNS”

“Proyecto de Funcionamiento del Centro de Idiomas de la Universidad
Nacional del Santa (CEIDUNS), aprobado mediante Resolucion Rectoral N°

197-91-UNS-R.”

1.6. LA ESTRUCTURA ORGANICA DEL CENTRO DE IDIOMAS

Organo de Direccion: Direccion del Centro de Idiomas

Organo de Coordinacién: Coordinacion General

Organo de Apoyo: Centro de Logistica, Oficina de Secretaria y de Servicios
y Unidad de Informacion y Documentacion.

Organo de Linea: Plana Docente



1.7. ORGANIGRAMA

FUNDACIOMN UNIVERSITARIA O
DECAMNATURA DE LA FEHH

DIRECCION DEL CEIDUNS

COORDINACION GEMERAL

UNIDAD DE APOYO UNIDAD DE APOYO
LOGISTICO SECRETARIAL Y DE SERVICIOS

|TTTTTT T T T T T s T E e _;
! UNIDAD DE :
___________________ 4 INFORMACIONY !
| DOCUMENTACION !
i i
___________________ i

PLANA DOCENTE

ALUMNADO DEL

CEIDUNS

Figura N° 03: Organigrama de Ceiduns

1.7.1. Directivos
El Centro de Idiomas es conducido por un Director que ha sido
favorecidos por el Consejo de Facultad a consejo del Decano y cuyos
requisitos son: profesor principal o coligado a asignacion exclusiva o
periodo completo. Su mandamiento dura dos afios, pudiendo ampliarse a
un periodo mas. Desde su funcionamiento 1991 hasta el afio 2010 el
Director fue un profesor de la especialidad de Idiomas. Desde el 2011
hasta el 15 de abril del 2014 la Direccion estuvo a cargo de dos profesores

6



de lengua y dos profesores de Comunicacion Social. A partir del 16 de
abril del 2014 la Direccién del CEIDUNS esté bajo la conduccion de un

profesor de la especialidad de Idiomas

1.7.2. Profesores
El CEIDUNS ha cuenta con 25 profesores de inglés, 01 profesor de
portugués, 01 profesora de italiano, 02 profesores de francés y 02

profesoras de quechua, totalizandose 31 profesores.

1.7.3. Alumnos
v Son estudiantes del CEIDUNS, las personas a partir de los tres afios
de edad y que desean aprender un segundo idioma. Es decir que los
alumnos son aquellos que asisten al grado inicial, grado primario,

grado secundario, grado superior y toda la comunidad en general.



CAPITULO II
PLANTEAMIENTO DEL

PROBLEMA
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2.1. REALIDAD DEL PROBLEMA

Segun Paredes Dulce (2015) afirma: “Hoy en dia el lenguaje inglés es el idioma mas
hablado al nivel mundial. EI motivo principal del por qué es importante, es que cada
dia se emplea mas en casi todas las areas de conocimiento y desarrollo humano, esto
tiene varias implicaciones sobretodo en el mundo laboral, de los negocios, la
informatica u otros fines, haciendo uso asi de esta herramienta tan util como lo es el
idioma inglés, por lo expuesto, tener dominio del idioma inglés es muy positivo para
un curriculum laboral o cualquiera que sea la necesidad, en nuestro pais y también en
el extranjero, porque se trata de un lenguaje al nivel mundial mas hablado. Como se
ha podido observar la validacion internacional del aprendizaje de este idioma es
esencial para ascender en desarrollo profesional o laboral es decir necesitamos una
certificacion de valor internacional donde nos permita demostrar el dominio de la
competencia comunicativa en el idioma inglés y que ademas respalde que nuestro
aprendizaje ha sido el éptimo y que el estudiante estd en condiciones de usar el

idioma en cualquier situacion que se presente.”

Segin Camborda (2014) afirma que: “El rendimiento académico es un claro
indicador del avance exitoso en la carrera de estudios de un estudiante en un
momento particular, y a su vez también es un pronosticador de la posibilidad de
completar exitosamente una carrera de estudios.” “El término "rendimiento" tiene
muchas implicancias, principalmente si se considera a las notas obtenidas por los
alumnos como el referente casi exclusivo. Esta pesquisa puede crear, incluso una
leccidn inexperta, que se concentra solo en el trabajo académica en el alumno. Sin
embargo, la responsabilidad institucional es clave para evaluar lo que se entiende por

rendimiento.”

11



En el centro de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa (CEPUNS) existe un
alto porcentaje de alumnos que desaprueban los cursos de idiomas, tal es el caso de
los estudiantes nuevos que proceden de otras universidades, institutos y colegios;
también de personas adultas o alumnos que retoman sus estudios y llegan a repetir
uno, dos e incluso tres veces el mismo ciclo o estudiantes que desean convalidar sus
estudios de algun idioma extranjero para matricularse en un nivel superior al que ya
tienen cursado en otro centro de idiomas. Es preocupante saber que cada ciclo este
porcentaje se va incrementando. Diversos indicadores expresan de manera obvia,
preocupante y permanente que no existe un adecuado proceso de clasificacion para
los estudiantes, de tal manera que el bajo nivel académico que se suscita por este
problema conlleva a que en el siguiente ciclo que tienen que cursar, haya grupos
sobresaturados y grupos totalmente vacios, porque no existe una herramienta de
clasificacion de estudiantes con similar nivel académico que permita prever este tipo
de escenarios y proyectar planes de contingencia. Considerando que el idioma inglés
(que es el idioma donde se refleja mas la problematica) en cualquier sea el nivel,
tiene 12 ciclos en modalidad regular y 06 ciclos en modalidad intensivo, ademas que
cada ciclo se desarrolla en un mes y que todos los meses se inician nuevos grupos, €s
decir inicia un primer ciclo de cada nivel.

El no contar con un sistema de clasificacion de estudiantes que permita prever el
indice de estudiantes aprobados y desaprobados cada ciclo, conlleva a enfrentar
todos los meses una realidad incierta donde se tiene: exceso de demanda para
algunos ciclos, déficit de inscripciones para otros, estudiantes que no pueden acceder
al servicio educativo y deben esperar para ello, ademas de estudiantes que optan por

abandonar sus estudios.

12



De continuarse presentando esta problemaética en el Centro de Idiomas de la UNS, se

veran afectados los estudiantes que eligen estudiar en dicha institucion, ademas de

verse comprometida la rentabilidad econdmica que todo centro de produccion debe

tener para cubrir sus gastos y continuar sus actividades.

Por esta razén esta investigacion tiene como prop6sito un “Modelo de Machine

Learning para la clasificacion de estudiantes de acuerdo a su rendimiento académico

en el Centro de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa”.

2.2. ANALISIS DEL PROBLEMA

A. Pocas posibilidades de obtener una vacante

Causa

Al no contar con un mecanismo de clasificacion de estudiantes,
mensualmente se obtiene una cantidad incierta de estudiantes desaprobados
que tienen que repetir el ciclo y buscaran una vacante para dicho ciclo. Sin
embargo, por ciclo hay un limite de vacantes y no todos los estudiantes que
repitieron de ciclo alcanzan a matricularse.

Consecuencia

La administracion del Centro de Idiomas no puede prever cuantos alumnos
podrian quedarse sin vacantes, por lo que no dispone la apertura de nuevos
grupos, pues desconoce cual seran los ciclos de mayor demanda el siguiente
mes. Ademas, se ve afectada la continuidad de los estudios de quienes no

alcanzaron a matricularse por falta de vacantes.
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B. Ciclos que no se apertura

Causa

Debido a que en algunos ciclos més de la mitad de los estudiantes
desaprobaron y no se logra cubrir el nimero minimo de inscripciones, dichos
ciclos no se apertura y los estudiantes que se hayan matriculado deberan
esperar a que los ciclos menores avancen para poder incluirse.

Consecuencia

Se genera descontento en los estudiantes aprobados que se ven perjudicados

por el cierre de sus ciclos.

C. Alumnos que retoman estudios

Causa

Debido a los puntos anteriores, los estudiantes se ven en la necesidad de
suspender sus estudios hasta obtener una vacante para el ciclo que
desaprobaron, lo cual puede tardar uno, dos, tres y en ocasiones mas tiempo,
generandose de esta manera un grupo mayor de estudiantes que cada mes
acudira en busca de una vacante para diferentes ciclos.

Consecuencia

El hecho de tener que esperar para poder matricularse genera un grave
problema en el rendimiento académico de los estudiantes que dejan de

estudiar por mucho tiempo.

D. Bajo nivel académico

Causa
El desorden que se genera a raiz del incremento de estudiantes que retoman

estudios y la problemaética de las vacantes, ocasiona que el nivel académico
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de los estudiantes al finalizar sus estudios sea menor en comparacion de
aquellos que no tuvieron que suspender sus clases.
e Consecuencia
Tanto para el estudiante como para el Centro de Idiomas, el nivel académico
de los egresados es la carta de presentacion de la institucion y un factor
importante en la vida de todo profesional, que, de verse perjudicado, los hace
menos competitivos.
E. Estudiante que desertan
e Causa
Al verse afectada la continuidad de los estudios de quienes no alcanzaron una
vacante, ocasiona que muchos de ellos que opten por desertar y dejar su
preparacion académica trunca, pues para cuando encuentran vacantes
disponibles ya tienen planeado cumplir con otras actividades.
e Consecuencias
El prestigio del Centro de Idiomas de la UNS se rige por el nivel académico
de sus egresados y no es conveniente tener una poblacién de estudiantes que
desertan por una mala administracion del servicio educativo, pues esto
ocasiona que los competidores (otros centros de idiomas locales) tomen este
aspecto como una oportunidad para posicionarse en el mercado.
También podemos mencionar los siguientes problemas generados:
e Imposibilidad de captar con exactitud las condiciones académicas primarias para
una prediccion.
e Demora en la busqueda y/o consulta de la clasificacion de un estudiante por
motivos que se realiza de forma manual.

e Desconocimiento del avance del desempefio académico del estudiante.
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2.3.

Tiempo de procesamiento largo.

No existe mecanismos correctivos por parte de la direccion que aporten a
mejorar los indicadores de bajo rendimiento académico y abandono.

No se puede establecer los elementos demograficos, socioculturales, estudiosos,
pedagdgicos que admitan predecir el provecho universitario de los alumnos.
Prexiste un grado de porcentaje de estudiantes que desaprueban materias de
idiomas principalmente en los primeros ciclos del idioma inglés.

Reportes no funcionales innecesario a la restringida y pausada indagacion
adquirida que no admite poseer la sistematizacion de las medias aritméticas,
calificaciones y valoracion, de los estudiantes quienes tienen los principales
puestos.

Insatisfaccién en el personal administrativo porque tiene demora en los procesos

académicos, debido se realizan manualmente.

ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

2.3.1. Antecedentes Internacionales

Tesis 01
Autor . Carlos J. Villagra Arnedo
Titulo . Sistema predictivo progresivo de clasificacién probabilistica

como guia para el aprendizaje
Institucion: Universidad de Alicante
Grado . Doctor en Ingenieria Informéatica y Computacion
ARo : 2015
Resumen u Objetivo
Segun el trabajo realizado Villagra (2015) afirma que “En esta tesis esta

basado en el desarrollo de un modelo de prediccion progresiva que mejora el
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proceso de ensefianza-aprendizaje a través del uso de las tecnologias de la
informacion y, en particular, de las técnicas de inteligencia artificial.”

“Este modelo tiene como base un sistema interactivo gamificado que gestiona
las practicas de la asignatura Matemaéticas I, en las que se aprende
razonamiento l6gico a través de un videojuego llamado PLMan, muy similar
al comecocos (PacMan). Los estudiantes acceden durante el curso a este
sistema y van progresando y acumulando nota en las practicas de la
asignatura mediante la resoluciéon de mapas del videojuego PLMan.”
Relacion:

La tesis de Villagré obtenida como antecedente de referencia tiene mucho en
comun con ésta investigacion, teniendo como relacién que ambas tesis tienen
el objetivo de realizar un rendimiento de clasificaciones para poder mostrar

informacion actualizada de aprendizaje disponibles logrando fidelizar a los

alumnos.

Tesis 02

Autor . Gisela Isabel Garcia Gazabon

Titulo : Modelo de Machine Learning para la Clasificacion de

pacientes en términos del nivel asistencial requerido en una
urgencia pediétrica con Area de Cuidados Minimos
Institucién: Universidad Tecnoldgica de Bolivar
Grado . Maestria en Ingenieria
ARo . 2014
Resumen u Objetivo
Segiin Garcia (2014) afirma que: “La clasificacion de las urgencias en las
clinicas de la ciudad es un problema que va en aumento, pero como se ha
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demostrado durante el desarrollo de esta investigacion desde diferentes
perspectivas, podemos aportar soluciones tendientes a la mejora continua del
proceso de clasificacion para el ingreso de los pacientes en un Departamento
de Urgencias.”

“Un aspecto para destacar, fue la utilizacion del andlisis de componentes
principales, que permitié disminuir de 145 variables a 74 componentes
principales, esto permitio disminuir la dimensionalidad del conjunto de datos
sin poner en riesgo los resultados esperados, ademas utilizando todos los
criterios identificados para evaluar el nivel asistencia de un paciente en la
Urgencia.”

Relacion:

La tesis como referencia de Garcia Gazabon, ayuda a esta investigacion a
comparar los diferentes tipos de Clasificacion de una entidad, como asimismo
informacion respectiva a los interesados inscriptos. Adquiriendo una gran
acogida de los alumnos a la hora de ver su clasificacion a base de su

rendimiento, logrando optimar el tiempo del proceso de gestion de los

mismos.

Tesis 03

Autor . Andrés Rico Paez y Daniel Sanchez Guzman

Titulo . Disefio de un modelo para automatizar la prediccion del

rendimiento académico en estudiantes del IPN
Institucion: Instituto Politécnico Nacional, México
Grado . Maestria en Ingenieria

Afo . 2018
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Resumen u Objetivo

Segun Rico & Sanchez (2018) afirma: “La mineria de datos educativa permite
extraer conocimiento Util y comprensible a partir de datos académicos para la
solucién de problemas acerca de diversos procesos de ensefianza y de
aprendizaje. Una de las aplicaciones mas populares de la mineria de datos
educativa es la prediccion del rendimiento académico. El principal objetivo
de este trabajo fue disefiar y automatizar un modelo predictivo del
rendimiento académico de estudiantes del Instituto Politécnico Nacional
(IPN).”

“Para la construccion del modelo, se analizaron las calificaciones de
actividades académicas y la calificacion final de 94 estudiantes inscritos en
una carrera de ingenieria perteneciente al IPN. Este modelo se aplic6 a 86
estudiantes para predecir su rendimiento académico. Posteriormente, se
compararon estas predicciones con los resultados reales obtenidos por los
estudiantes al final del curso. Se obtuvieron exactitudes de las predicciones de
la aprobacion del curso de hasta 73%, Unicamente con cinco atributos
correspondientes a las calificaciones de las actividades académicas iniciales
del mismo.”

Relacion:

Esta tesis ayudara a detallar los requerimientos, el disefio, sobre la prediccion
del rendimiento académico en estudiantes, analizando las notas de las tareas

académicas y la nota final.
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2.3.2. Antecedentes Nacionales

Tesis 04
Autor . Eiriku Yamao
Titulo : Prediccion del rendimiento académico mediante mineria de

datos en estudiantes del primer ciclo de la escuela profesional
de Ingenieria de Computacion y Sistemas, Universidad de San
Martin de Porres, Lima-Perd.
Institucion: Universidad San Martin de Porres
Grado : Maestro en Ingenieria de Computacion y Sistemas
Afo : 2018
Resumen u Objetivo
Segun Yomao (2018) afirma: “El rendimiento académico es un tema
estudiado desde hace mucho tiempo. Los alumnos ingresantes de las
universidades son los méas vulnerables a enfrentar problemas de rendimiento,
resultando en posible desercion. La mineria de datos en educacion aplica
técnicas de mineria de datos en la informacion generada en el sector
educacion. El presente trabajo consiste en realizar la prediccion del
rendimiento académico de los alumnos que ingresaron a la Escuela
Profesional de Ingenieria de Computacion y Sistemas de la Universidad de
San Martin de Porres en el primer ciclo utilizando mineria de datos. Se
extrajeron datos de 1304 ingresantes que fueron clasificados en tres factores:
sociales, econdmicos y académicos.”
Relacion:
Esta tesis permitird tener una vision mas clara sobre el proceso de

Rendimiento Académico.
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Tesis 05

Autor . Jorge Rodriguez Castillo y Milagros Mifiano Ochoa

Titulo . Desarrollo de una aplicacion informatica basada en un modelo
de Mahine Learning para mejorar la evaluacion de préstamos
crediticios.

Institucion: Universidad Privada del Norte

Grado . Ingeniero en Sistemas Computacionales.

ARo . 2017

Resumen u Objetivo

Segln Rodriguez & Mifiano (2017) afirma que: “El presente trabajo de

investigacion estd enfocado en el estudio de un modelo de machine learning

para desarrollar una aplicacion informética, que permita mejorar la

evaluacion de préstamos crediticios brindando un mejor analisis de la

rentabilidad y el riesgo crediticio; la cual sea usada por la empresa financiera

que por motivos de privacidad de sus datos Illamaremos Financiera Nuestro

Crédito.”

“El problema radica en determinar como una aplicacion informatica basada

en un modelo de machine learning contribuye a mejorar la evaluacion de

préstamos crediticios.”

“El problema radica en determinar como una aplicacion informatica basada

en un modelo de machine learning contribuye a mejorar la evaluacion de

préstamos crediticios.”

21



Relacién:
Esta tesis nos permitird tener una mejorar el modelo de Machine Learning, y
tener en cuenta los pardmetros para poder realizar una Clasificacion de

rendimiento Académico mas confiable y seguro.

Tesis 06
Autor . Sandra Zoraida Medrano Parado
Titulo :  Modelo de mineria de datos usando machine learning con

reconocimiento de patrones de sintomas y enfermedades
respiratorias en las historias clinicas para mejorar el
diagndstico de pacientes en la ciudad de Trujillo 2016
Institucién: Universidad César Vallejo
Grado . Ingeniero en Sistemas
Afo . 2016
Resumen u Objetivo
Segiin Medrano (2016) Dice que: “Esta investigacion se desarrollo en la
ciudad de Trujillo desde abril hasta diciembre del 2016, centrandose en el
problema de diagnosticos médicos y el uso de machine learning para
contribuir en la mejora. La metodologia que se usO para desarrollar la
investigacion fue CRISP. El tipo de investigacion de acuerdo al fin es
aplicado, de acuerdo a la técnica de contrastacion es Pre Experimental, la
poblacion es la ciudad de Trujillo, los instrumentos usados en la investigacion

son el cuestionario y el analisis documental.”
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2.3.3.

Relacion:
Esta tesis nos permitird a aumentar el modelo e implementacion de Machine
learning para contribuir en la mejora de clasificacion de rendimiento

académico.

Antecedentes Locales

Tesis 07
Autor . Sixto Diaz Tello
Titulo . Sistema integral bajo el enfoque de mineria de datos y redes

neuronales para la prediccion y control de la contaminacion
atmosférica por pm10 en la ciudad de Chimbote
Institucion: Universidad Nacional del Santa
Grado . Doctor en Ingenieria de Sistemas e Informatica
Afo . 2014
Resumen u Objetivo
Segin Diaz (2014) dice que: “En la presente tesis doctoral se propone la
implementacion de un sistema integral, que permita realizar la prediccion de
la contaminacion atmosférica por concentracion del contaminante critico
PM10 para Chimbote, haciendo uso de redes neuronales y mineria de datos.
El modelo implementado plantea el uso de las variables meteoroldgicas y
variables estacionales; como factores que influyen en la concentracion de los

contaminantes.”
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2.4. FORMULACION DEL PROBLEMA
¢De qué manera un Modelo de Machine Learning logrard la Clasificacion de
Estudiantes de acuerdo a su Rendimiento Académico en el Centro de Idiomas de la

Universidad Nacional del Santa?

2.5. HIPOTESIS

El desarrollo de un modelo de Machine Learning logra la clasificacion de estudiantes
de acuerdo a su rendimiento académico en el centro de idiomas de la Universidad

Nacional del Santa.

2.6. OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Tabla N° 01: Operacionalizacién de las Variables

Variables Indicadores

1. Pruebas Unitarias

V.I: Machine | 2. Tiempo de respuesta

Learning 3. Categoria de Defensa de los datos.

4. Grado de Proteccion de los datos.

1. Tiempo medio en realizar la clasificacion académica.
V.D:

2. Numero de clasificaciones académicas acertadas.
Clasificacién de

3. Grado de satisfaccion del Estudiante.
Estudiantes

4. Grado de satisfaccion de la plana docente

2.7. OBJETIVOS DEL PROYECTO
2.7.1. Objetivo General
Desarrollar un modelo de machine learning para lograr la clasificacién de
estudiantes de acuerdo a su rendimiento academico en el centro de idiomas de

la Universidad Nacional del Santa.

24




2.7.2. Objetivos Especificos

Identificar las caracteristicas y patrones que pueden ser usados como
predictores de clasificacion de un alumno de acuerdo con el grado
académico solicitado.

Determinar cuales son los modelos de Machine Learning que se logran
utilizar para efectuar las notas de un estudiante de acuerdo a su
rendimiento académico.

Utilizar la metodologia CRISP para cada una de sus fases para el modelo
de Machine Learning.

Disminuir el tiempo de clasificacion acadéemica de los estudiantes.
Disminuir el nimero de errores en la clasificacion de estudiantes.

Extender el grado de satisfaccion de la plana docente y estudiantes.

2.8. JUSTIFICACION

2.8.1. Justificacion Social

e Perfeccionar la imagen institucional.

e Mejora el flujo de estudiantes disminuyendo el tiempo de estancia.

2.8.2. Justificacion Tecnoldgica

Fomentar la apropiacion tecnoldgica y la usabilidad de las tecnologias de
informacion y las comunicaciones.

Contribuye con la determinacion de modelos que generen patrones de

datos.

Compatibilidad con todos los sistemas operativos.

2.8.3. Justificacion Operativa

Procesar la informacion de manera méas segura y acertada.

Reduccidn de errores al ejecutar las tareas de aprendizaje.
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2.9.

e Resultados mas fidedignos en las tareas de aprendizaje.

2.8.4. Justificacion Técnica

e Disponibilidad inmediata de los datos informativos para los alumnos en
tiempo real.

e Reducir los tiempos de busqueda referente a su rendimiento académico.

e Optimizar la ejecucién de registro y gestion de la informacion de los
alumnos y docentes del centro de idiomas.

e Evitar la pérdida o alteracion de las notas de los alumnos del centro de
idiomas.

e Reducir la duplicidad de datos en el centro de idiomas.

e Mayor conocimiento de los componentes que contribuyen en el

rendimiento académico.

2.8.5. Justificacion Econémica
e Larealizacion del presente proyecto accedera a disminuir el consumo de
recursos en el centro de idiomas CEIDUNS de la universidad Nacional

del Santa.

2.8.6. Justificacion Personal
e Permitira que los indagadores ahonden en los argumentos pertinentes a

ciencia de datos.

Importancia de la Investigacion

La gestion que se realiza en el centro de idiomas de la universidad Nacional del
Santa es muy ineficiente ya que causa malestar en los padres de familia y alumnos
cuando realizan el tramite modificacion del Registro de datos del alumno porque no

saben en donde se encuentra archivado ese registro, también no saben cdmo se van
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2.10.

desempefiando cada alumno y cual es el grado de nivel de conocimientos que tienen
y poder clasificarlos de una manera rapida y eficaz, por lo que es de gran importancia
saber como Aplicar técnicas de machine learning para generar modelos que permitan
predecir la clasificacién de estudiantes, estimando guias sociales, econémicos y
académicos para el rendimiento académico en estudiantes del centro de idiomas de

la Universidad Nacional del Santa.

También es importante considerar que un alumno satisfecho mejora la imagen del
centro de Idiomas. El desarrollo de un modelo Machine Learning logra clasificar de
acuerdo a su rendimiento académico a los estudiantes del Centro de Idiomas de la

Universidad Nacional del Santa.

Limitaciones
Limitado tiempo del personal del centro de idiomas de la Universidad Nacional del
Santa para la realizacion de entrevistas y cuestionarios que implica en la ejecucion de

la investigacion.
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CAPITULO 111
MARCO TEORICO
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3.1. CIENCIA DE DATOS

3.1.1.

3.1.2.

Definicion

Segin Dhar (2013) “La ciencia de datos es un método procedente
multidisciplinaria que comprende desde el desarrollo de software, hasta la
inteligencia artificial, el manejo de datos y la estadistica”. “Los proyectos con
ciencia de datos se basan en asemejar similitudes, recomendaciones
impensadas, especificar y pronosticar eventos, equiparar patrones y anomalias
e inferir posibilidades, Estos proyectos se enfocan en la obtencién de
conocimiento de los datos y estan estrechamente relacionados con datos
masivos (big data en inglés)” (Schoenherr y Speier-Pero, 2015). “La ciencia
de datos cubre el proceso de la recopilacion de los datos, su analisis y los
resultados de los experimentos. Con el aumento de la capacidad de recoger,
acumular y analizar una diversidad es aun mayor de datos, la ciencia de datos
se esta incrementando rapidamente. 18 Promueve el uso de algoritmos que
pueden generar resultados Utiles. Por desgracia, en el campo de la ciencia de
datos no se conoce el "mejor" proceso para realizar un proyecto cientifico”.

(Saltz, Shamshurin y Crowston, 2017).

Metodologia de ciencia de datos

Segun Rollins (2015) “La IBM (International business machines) propone
una metodologia para la aplicacion de ciencia de datos a nivel industrial y
cientifico. Esta metodologia se organiza en diez etapas que representan un
proceso interactivo, las cuales se presentan a continuacion.”

1. “Compresion del proyecto. Es la etapa donde se definen tanto los

problemas y los propdsitos que proyecta como también los requerimientos
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del resultado desde un punto de vista comercial. Por eso, esta etapa se
considera como la mas dificil.”

“Enfoque analitico. En esta etapa, el cientifico de datos define el enfoque
analitico que utilizara para resolver el problema. Esto implica saber
expresar la problemética con el argumento de métodos estadisticos y de
instruccion automatico para que puedan asemejar los mecanismos
adecuados para lograr una conclusion exitosa.”

“Requerimiento de datos. La eleccion de la aproximacion analitica se
determina a partir de los requisitos de los datos para poder conocer la
técnica analitica que se usard. Las especialidades de los datos son
especificos en diversos formatos y representaciones; pueden ser constituir,
semi-constituido y no constituido.”

“Recoleccion de datos. En este periodo, el cientifico de datos identifica y
retne datos constituidos, semi-constituido o no constituido, relevantes en
el dominio del problema.”

“Comprension de los datos. En este periodo, la estadistica descriptiva y
las técnicas de visualizacion pueden ayudar a entender al cientifico de
datos el contenido de los datos, evaluar su calidad y descubrir una idea
inicial de estos.”

“Preparacion de los datos. Esta etapa comprende actividades enfocadas
en la preparacién del conjunto de datos que seran usados en la etapa de
modelado. Esto incluye la limpieza de la informacién, la combinacion de
la informacion de mdltiples fuentes y la transformacion de la

informacién.”
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7. “Modelamiento. En esta etapa, se generan modelos predictivos mediante
algoritmos de aprendizaje automatico.”

8. “Evaluacion. En esta etapa, el cientifico de datos evalua la calidad de los
modelos generados.”

9. “Despliegue. Después de haber elegido un modelo satisfactorio que es
aprobado por los patrocinadores del proyecto, el modelo se implementa en
el ambiente de produccion o de prueba para su utilizacion.”

10. “Retroalimentacion. Mediante la recopilacion de los resultados del
modelo implementado, la organizacién recibe informacion sobre el
rendimiento del modelo y se observa la forma en que este afecta su
entorno. El analisis de esta informacidon le muestra al cientifico de datos si
se debe refinar el modelo. Esto aumenta su precision y, por tanto, su

utilidad.” (Rollins, 2015).

3.2. MACHINE LEARNING (ML)

Segun Rivero (2017) “Machine Learning se origin6 en el campo de Inteligencia

Artificial. Conforma un conjunto de modelos matematicos y estadisticos cuyas tareas

involucran reconocimiento, diagnostico, control de robots, prediccion, etc.”
“Machine Learning es utilizada en la ciencia de los datos como una herramienta,
debido a que produce resultados autdbnomos sin necesidad de ser explicitamente
programados, habiendo pasado por una etapa de entrenamiento. Un ejemplo
tradicional de Machine Learning es un sistema de prediccion de mails spam, donde la
entrada es un conjunto de mails que han sido etiquetados como spam por el humano.
El proceso de aprendizaje consiste en reconocer un conjunto de palabras y

caracteristicas que aparecen en un spam mail. Luego, cuando un nuevo mail es

recibido, se revisaran sus caracteristicas y si encajan en el conjunto de contenido
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sospechoso, sera etiquetado como mail spam. Este sistema, con una base adecuada de
datos de entrenamiento, estd capacitado para correctamente predecir la etiqueta de
todo nuevo mail entrante. EI campo de Machine Learning se ha dividido en algunos
sub campos para tratar con los diferentes tipos de tareas de aprendizaje. Por objetivos
de la investigacion, se hard énfasis en el par: Supervisados y No supervisados.”

(Rivero, 2017)

3.2.1. Clasificacion de Machine Learning

Segun Stephen (2014) Dice que “Machine Learning se clasifica de acuerdo al

tipo de aprendizaje; de los cuales tenemos:” (Stephen, 2014)

o “Aprendizaje supervisado: Dado un conjunto de datos de entrada X,
compuesto por el vector x” = {x (1), x (2), x (3) ... x (m) } (también
Ilamado vector de caracteristicas); donde m indica el numero total de
muestras; y un vector de salida (output o labels) y" ={y (1), y (2) , y
(3) ...y (m) } ; la tarea del aprendizaje supervisado, consiste en
encontrar una funcion #; tal que h: X — y; dicha funcion asume el
nombre de hipdtesis”

o “Aprendizaje no supervisado: Dado un conjunto de datos de entrada
X, compuesto por el vector x” ={x (1), x (2),x (3) ... x (m) }; la tarea
del aprendizaje no supervisado, consiste en encontrar una funcion 4; tal
que h: X — y; cabe destacar que, a diferencia del aprendizaje
supervisado; la funcion /4 tiene que realizar el mapeo sin el vector de
salida y™ (Geras, 2011)

o “Aprendizaje por refuerzo: Este tipo de aprendizaje se centra en la
interaccion, y el control de entornos estocasticos con conocimiento

parcial; para lo cual se usa el modelo de proceso de decision de
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Markov; el cual define cuatro funciones (T,R, m, V) sobre el conjunto
finito de estados S y acciones A; donde la funcién de transiciéon T
establece la probabilidad de distribucion en el estado sucesor st+1 de la
siguiente manera P(st+l = s'|st = s, at = a), al tiempo que, la
recompensa rt es establecida por la funciéon R de la forma P(rt = r|st =
s, at = a), asimismo la funcién de politica m mapea los estados de las
acciones, y finalmente la funcion V provee el valor de la recompensa
esperada r cuando el proceso empezd en el estado s y el agente siguio
la politica r; finalmente a través de la interaccion de las funciones y los
estados, se logra encontrar un conjunto optimo de politicas m; con lo
cual el agente resuelve el problema” (Daw, 2003).

o “Aprendizaje evolutivo: Este enfoque de aprendizaje se centra en
tomar modelos de aprendizaje bioldgicos; los cuales adapta a los
problemas de aprendizaje; algunos de estos modelos son: inteligencia
de enjambre, algoritmos genéticos, sistemas artificiales inmunes (Mo,
2009), etc.; cabe destacar que en la mayoria de los modelos se suele
usar una funcion fitness f; la cual se encarga de medir la performance

de la solucién en cada generacion de los algoritmos.” (Stephen, 2014).

3.2.2. Aplicaciones Machine Learning
Segun Rivero (2017) “El conjunto de algoritmos de Machine Learning es
aplicado a numerosos problemas. Por ejemplo, al momento de publicar una
fotografia de personas en las redes sociales, se ejecuta el reconocimiento de
las caracteristicas de los rostros para luego sugerir el nombre de cada persona.
En caso de la deteccion de malware por los sistemas antivirus, se realiza el

entrenamiento utilizando la coleccion de firmas o patrones de
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comportamiento de los virus. Similarmente, la mitigacion de fraude en el
comercio electronico, atraviesa por el entrenamiento de las actividades
transaccionales del usuario, localidad, monto, periodicidad y otras variables
de compra, las cuales son verificadas por el modelo para alertar una posible
transaccion fraudulenta. Otra aplicacion es la prediccion de embarazo de una
mujer en base a los habitos de su compra, si los pagos los hace con cupones
de revistas, si compra por poca cantidad o si deja de comprar algunos
productos, etc. En algunas aplicaciones la cantidad de datos supera los miles,
por ejemplo: el analisis de sentimiento sobre blogs de campeonatos de fltbol.
El algoritmo requerird cada mensaje con su respectiva etiqueta: {alegria,
decepcidn, antipatia, neutral}. Esta tarea demandara leer y etiquetar cada
mensaje. Para esto son utilizados los servicios de Crowdsourcing, que
consiste en obtener el trabajo de personas generalmente a través de Internet
para desarrollar una tarea. Es necesario aclarar que tanto la obtencion de
datos, seleccion de caracteristicas y etiquetado de datos de entrenamiento,
conforman las tareas mas finas y delicadas de realizar para obtener un modelo

de prediccion bien calificado.” (Rivero, 2017)

3.3. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
Segun Stephen (2014) describe a los algoritmos de aprendizaje “Como hemos visto
existen diversos tipos de algoritmos de aprendizaje; los cuales estan clasificados
principalmente por el tipo de aprendizaje con el que se desea lidiar: supervisado, no
supervisado, por refuerzo y finalmente evolutivo. Basicamente la idea de un
algoritmo de aprendizaje (modelo) es encontrar una hipdtesis 4; la cual es una

funcidn que realiza la tarea 2 del modelo”.
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3.4. RENDIMIENTO ACADEMICO

Segun (Pizarro & Clark, 1998) “Es una medida de la capacidad de respuesta del
individuo, que expresa, en forma estimativa, lo que una persona ha aprendido como
resultado de un proceso de instruccion o formacion. Los mismos autores (1998, p.3),
ahora desde la perspectiva del alumno, definen el rendimiento como la capacidad de
respuesta que tiene un individuo, a estimulos, objetivos y propositos educativos
previamente establecidos.”

Segun Camborda (2014) “Ademas, el rendimiento académico es entendido por
Pizarro como una medida de las capacidades respondientes o indicativas que
manifiestan, en forma estimativa, 1o que una persona ha aprendido como 24
consecuencia de un proceso de instruccion o formacion. EI mismo autor, ahora desde
una perspectiva propia del alumno, define el rendimiento como una capacidad
respondiente de éste frente a estimulos educativos, susceptible de ser interpretado
segun objetivos o propositos educativos pre-establecidos. Este tipo de rendimiento
académico puede ser entendido en relacion con un grupo social que fija los niveles
minimos de aprobacién ante un determinado cimulo de conocimientos o aptitudes.”
Segun Herran y Villarroel (1987), el rendimiento académico se define en forma
operativa Yy tacita afirmando que se puede comprender el rendimiento escolar previo
como el nimero de veces que el alumno ha repetido uno o mas cursos.”

Segun Mined (2002), “El rendimiento académico determina el nivel de conocimiento
alcanzado, y es tomado como Unico criterio para medir el éxito o fracaso escolar a
través de un sistema de calificaciones de 0 a 10 en la mayoria de los centro
educativos puablicos y privados, en otras instituciones se utilizan el sistema de
porcentaje de 0 a 100%,y los casos de las instituciones bilingles, se utiliza el sistema

de letras que va desde la “A” a la “F”, para evaluar al estudiante como deficiente,
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Bueno, Muy bueno o Excelente en la comprobacion y la evaluacién tienen que ser

una medida objetiva sobre el estado de los rendimientos de los alumnos”.

3.4.1.

3.4.2.

Caracteristicas del rendimiento académico

Segun Camborda (2014) en su tesis “Después de realizar un analisis
comparativo de diversas definiciones del rendimiento escolar, concluyen que
hay un doble punto de vista, estatico y dinamico, que atafien al sujeto de la
educaciéon como ser social. En general, el rendimiento escolar es
caracterizado del siguiente modo: a) el rendimiento en su aspecto dinamico
responde al proceso de aprendizaje, como tal esta ligado a la capacidad y
esfuerzo del alumno; b) en su aspecto estatico comprende al producto del
aprendizaje generado por el alumno y expresa una conducta de
aprovechamiento; c) el rendimiento esta ligado a medidas de calidad y a
juicios de valoracion; d) el rendimiento es un medio y no un fin en si mismo;
e) el rendimiento esta relacionado a propdsitos de caracter ético que incluye
expectativas economicas, lo cual hace necesario un tipo de rendimiento en

funcion al modelo social vigente.” (Camborda, 2014)

Rendimiento Académico en el Peru

Segiin Camborda (2014) “En consonancia con esa caracterizacion y en
directa relacion con los propdsitos de la investigacion, es necesario
conceptuar el rendimiento académico. Para ello se requiere previamente
considerar dos aspectos basicos del rendimiento: el proceso de aprendizaje y
la evaluacion de dicho aprendizaje. ElI proceso de aprendizaje no sera
abordado en este estudio. Sobre la evaluacion académica hay una variedad de
postulados que pueden agruparse en dos categorias: aquellos dirigidos a la

consecucion de un valor numérico (u otro) y aquellos encaminados a
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3.4.3.

propiciar la comprension (insight) en términos de utilizar también la
evaluacién como parte del aprendizaje. En el presente trabajo interesa la
primera categoria, que se expresa en los calificativos escolares. Las
calificaciones son las notas o expresiones cuantitativas o cualitativas con las
que se valora o mide el nivel del rendimiento académico en los alumnos. Las
calificaciones escolares son el resultado de los exdmenes o de la evaluacion
continua a que se ven sometidos los estudiantes. Medir o evaluar los
rendimientos escolares es una tarea compleja que exige del docente obrar con
la méxima objetividad y precision (Fernandez Huerta, 1983; cit. por Aliaga,
1998b). En el sistema educativo peruano, en especial en las universidades -y
en este caso especifico, en la UNMSM-, la mayor parte de las calificaciones
se basan en el sistema vigesimal, es decir de 0 a 20. Sistema en el cual el
puntaje obtenido se traduce a la categorizacion del logro de aprendizaje, el
cual puede variar desde aprendizaje bien logrado hasta aprendizaje

deficiente.”

Funcionamiento del Area de Gestion Académica

Segtin el Repositorio (2016). “El Area de Gestion Académica es una unidad
administrativa con caracteristicas muy especificas en la Escuela o
Universidad, pues su mision no es otra que la de servir de hilo conductor de la
gestion administrativa del alumno a lo largo de su vida academica.”
Funciones del Area:

e  “Gestion administrativa de las pruebas de acceso a una institucion, Planes

de Estudio y Oferta de Ensefianzas.”
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“Gestion de los procesos de preinscripcion, matricula y normativa
general académica de titulos de Grado, 1° y 2° Ciclo, Masteres Oficiales
y Doctorado.”

“Coordinacion de las Secretarias de los Centros y de la informacion
académica general del alumno.”

“Gestion de las solicitudes y reclamaciones en materia de gestién
académica.”

“Gestion de las solicitudes de Evaluacion Curricular por Compensacion.”
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CAPITULO IV

DESARROLLO DE LA METODOLOGIA
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4.1. COMPRENSION DEL NEGOCIO

4.1.1. Plan de Desarrollo De Software

41.1.1.

Determinar los objetivos del negocio

Los objetivos del negocio considerados son aquellos que estan

directamente asociados con el propoésito del desarrollo del modelo

de machine learning.

Tabla N° 02: Objetivos del Negocio

CODIGO OBJETIVOS DEL NEGOCIO

Brindar un servicio de calidad con tecnologias
OBNG-01 | modernas para los procesos que involucran a los

Alumnos de CEIDUNS

Mejorar el proceso de Clasificacién académica en un
OBNG-02 | 30% para minimizar el conflicto de calificaciones de

los alumnos de CEIDUNS

Mejorar el proceso de Clasificacion para disminuir
OBNG-03 |en un 50% el tiempo de registro de alumnos

dependiendo de la clasificacion obtenida.

41.1.2.

Criterios de éxito del negocio

Para cada objetivo se han definido los criterios de aceptacion

Tabla N° 03: Criterios de Aceptacion

OBJETIVO CRITERIO DE ACEPTACION

Implantar puesta en entorno de desarrollo para

OBNG-01 |validar y verificar el funcionamiento de los
procesos.
Tener implementado un sistema informatico
OBNG-02 | automatico que brinde un resultado de Clasificacion

mayor al 70%
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OBNG-03

Tener una plataforma o sistema valido, que brinde

un nivel de eficiencia mayor al 80%

4.1.2. Evaluacion de la situacién

En este punto se

describen los recursos, requisitos, supuestos,

restricciones, riesgos, terminologias y costes del proyecto

4.1.2.1. Inventario de recursos

El inventario

contiene los requerimientos humanos también los

origenes de datos

Tabla N° 04: Recursos Humanos

OBJETIVO

RECURSOS HUMANOS

RH-01

Gianira Espinoza Airac

RH-02

Dante Escalante Roldan

OBNG-03

Estudiantes Matriculados en el Afio 2018

Tabla N° 05: Fuente de Datos

OBJETIVO

FUENTE DE DATOS

FD-01

Base de datos en Excel con los datos de los
estudiantes del centro de idiomas para su

clasificacion.

4.1.2.2. Requisitos, supuestos y restricciones

Tabla N° 06: Requisitos del Proyecto

OBJETIVO

REQUISITOS DEL PROYECTO

RQ-01

Contar con informacion de los alumnos del centro

de idiomas periodo minimo de 2 afios.
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Contar con informacién sobre el proceso de

RQ-02 S .
calificaciones del centro de idiomas
RQ-03 Tener acceso de lectura de las fuentes de datos
Utilizar tecnologia que permite obtener resultados
RQ-04 _
confiables
Tabla N° 07: Supuestos del Proyecto
OBJETIVO | SUPUESTOS DEL PROYECTO
Se cuenta con datos relevantes para el desarrollo
ST-01
del proyecto.
ST.02 La aplicacion informética solo cumple con uno de
los indicadores
ST.03 El costo del desarrollo de la aplicacién informatica
es muy elevado para el negocio
ST.04 El centro de idiomas no brinda informacion
suficiente del proceso de Clasificacion de alumnos.
Tabla N° 08: Restricciones del Proyecto
OBJETIVO | RESTRICCIONES DEL PROYECTO
RT-01 No contar con acceso a datos actualizados.

El desarrollo

4.1.2.3. Riesgos y contingencias

del proyecto se puede ver afectado por algunos

riesgos, para los cuales es necesario determinar una solucion

Tabla N° 09: Riesgos y Contingencia

OBJETIVO

RIESGOS CONTINGENCIA

RG-01

La informacién con la que | Establecer un

se cuenta no esté completa | intervalo de tiempo
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RG-02

Datos pocos relevantes.

con la informacion
recogida para realizar
un modelo mas

confiable

4.1.2.4. Terminologia

Tabla N° 10: Términos del Proyectos

CODIGO TERMINO

ML Machine Learning

CRISP Cross-Industry Standard Process for Data Mining
CA Clasificacion Académica

FEATURES | Caracteristicas

4.1.2.5. Costes

Tabla N° 11: Costos de Hardware

RECURSOS DE HARDWARE

Total
Equipo Cantidad Precio (depreciacion 3
anos)
Laptop 2 2700.00 1800.00
Impresora/Scanner 1 300.00 100.00
TOTAL 1900.00
Tabla N° 12: Costos de Software
RECURSOS DE SOFTWARE
Descripcion Cantidad Precio Total
Windows 10 1 215,82 215,82
Microsoft Office 2016 1 120,00 120.00
TOTAL 335.82
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Tabla N° 13: Costos de Internet

INTERNET

Descripcion | Precio (mes) Meses Total
Internet
Movistar de 176.00 4 704.00
15 mbps

TOTAL 704.00

Tabla N° 14: Costos de Recursos Humanos

RECURSOS HUMANOS
Personal Meses Precio Total
Analista/Programador 8 750.00 6000.00
Tester 8 750.00 6000.00

TOTAL 3600.00
Tabla N° 15: Costos de Materiales

Lapiceros Cantidad | Unidad | Total
Folder Manila 8 750.00 | 6000.00
Tester 8 750.00 | 6000.00

TOTAL 3600.00

Tabla N° 16: Ahorro en personal
Recursos de Materiales
Personal Sueldo Tiempo Monto Total

Ahorrado

Hora (s/) | Mensual (horas)

Analista de crédito 12,50 40,00 500,00 | 6000,00

Total 500.00 | 6000.00
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4.1.3. Realizar el plan del proyecto

4.1.3.1. Conformacion del equipo

Tabla N° 17: Miembros del Equipo

Ne° MIEMBRO ROL

e Analista / Programador
01 Eduar Leon Mufioz

e Tester

e Analista / Programador
02 Gianira Espinoza

e Tester
03 Juan Martinez Director Ceiduns

4.1.3.2. Requerimientos

4.1.3.2.1. Requerimientos Funcionales
e La Aplicacion informatica debe permitir registrar a
los alumnos.
e La aplicacion debe permitir ingresar las notas del
centro de idiomas
e La aplicacion debe Clasificar a los alumnos de

acuerdo a sus notas

4.1.3.2.2. Requerimientos no funcionales
e El disefio del sistema informatico tiene que ser
amigables.
e El sistema informatico debe ser de alto rendimiento
e La Clasificacion de los alumnos tiene que

realizarse de forma rapida

45



4.1.3.3.

e Laclasificacion de los alumnos debe ser eficiente.

Fases de desarrollo

Tabla N° 18: Comprension del negocio

FASE 01

Nombre de la fase: Comprension del negocio

Encargados:
Eduar Le6n
Gianira Espinoza

Descripcion: Se establece los requerimientos del establecimiento
y la estimacion del negocio. Tareas de la fase de desarrollo:

e Establecer los requerimientos del negocio

e Apreciacion del ambiente del establecimiento

e Establecer los Requerimientos

e Realizar el plan del proyecto

Tabla N° 19: Comprension de la informacion

FASE 02

Nombre de la fase: Comprensién de la informacién

Encargados:
Eduar Ledn

Gianira Espinoza

Descripcién: Acceder y explorar los datos. Tareas de la fase de
desarrollo:

e Recopilacion de datos iniciales

e Representacion de la informacién

e Investigacion de la informacion

e Verificar la caracteristica de la informacion

46




Tabla N° 20: Elaboracion de la Informacion

FASE 03

Nombre de la fase: Elaboracion de la informacion

Encargados:
Eduar Ledn

Gianira Espinoza

Descripcién: Seleccionar, limpiar e integrar los datos. Tareas de
la fase de desarrollo:

e Elegir la Informacion

e Purificar la Informacion

e Exaltar la Informacion

e Completar la Informacion

e Formateo de la informacién

Tabla N° 21: Modelado

FASE 04

Nombre de la fase: Modelado

Encargados:
Eduar Leon

Gianira Espinoza

Descripcion: Determinar y aplicar un modelo. Tareas de la fase de

desarrollo:

e Elegir la habilidad del modelamiento.
e Crear una interfaz de comprobacion.
¢ Arquitectura del modelo.

e Generar los modelos.

Tabla N° 22: Evaluacion del modelo

FASE 05

Nombre de la fase: Evaluacion del modelo

Encargados:

Eduar Ledn
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4.1.3.4.

Gianira Espinoza

Descripcion: Evaluar los resultados obtenidos, segun lo planteado

en la primera iteracion

Tabla N° 23: Implantacion

FASE 06

Nombre de la fase: Implantacion

Encargados:
Eduar Le6n

Gianira Espinoza

Descripcion: Implantacion en entorno de desarrollo y/o
produccion. Tareas de la fase de desarrollo:

Planear la implantacién

e Planear la monitorizacién y supervision

e Producir el informe final

e Analizar el proyecto

Planificacion inicial

Se define la preferencia (Bajo, Media o Alta dependiendo de la
jerarquia que posea), inseguridad (Bajo, Medio o Alto es la
posibilidad de algin fallo en cada fase), esfuerzo (Se califica
Bajo, Medio o Alto segun el tiempo y trabajo que nos demandara
en desarrollar la fase) e iteracion (Es el orden de la
implementacion de cada fase, se califica del 1 al 6) de cada

historia de usuario.
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Tabla N° 24: Planificacién inicial

N° Fase de Prioridad | Riesgo | Esfuerzo | Iteracién
desarrollo
01 | Compresion del Alta Bajo Bajo 1
Negocio
02 | Compresién de Alta Medio Alto 2
los Datos
03 | Preparacion de Alta Alto Alto 3
los datos
04 Modelado Alta Alto Alto 4
05 | Evaluacion del Alta Medio | Medio 5
Modelado
06 | Implementacion Alta Medio | Medio 6

4.1.3.5. Velocidad del proyecto
Con las ponderaciones obtenidas de los datos de prioridad,
esfuerzo y riesgo se ha logrado estimar el tiempo de desarrollo de
cada historia.

Tabla N° 25: Tiempo estimado en el desarrollo

N° Fase de desarrollo Tiempo estimado
01 | Compresion del Negocio 04 Dias
02 | Compresion de los Datos 15 Dias
03 | Preparacion de los Datos 20 Dias
04 | Modelado 12 Dias
05 | Evaluacion del modelado 08 Dias
06 | Implantacién 04 Dias
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4.2. COMPRENSION DE LOS DATOS

4.2.1.

4.2.2.

4.2.3.

Recopilacion de datos iniciales

La recoleccién de la informacién se hizo mediante las sucesivas fuentes:

e Base de datos — BDCLASIFICACION: La base de datos tiene datos

con la solicitud de Calificaciones, los datos de los Alumnos. En algunos

casos, los registros no estan completos. Se cuenta con registros desde el

2016 hasta el 2019.

Descripcion de los datos

e La Ejecucion del proyecto, se manejan los datos dentro del tiempo de

enero hasta diciembre de los afios 2017 y 2019, contando con una gran

cantidad de alumnos.

e Registro de datos (solo se considera la informacion precisa para la

ejecucion del proyecto).

Verificar la calidad de los datos

Siguiendo con la lista se menciona los puntos apreciados para confirmar la

eficacia de la informacion;

Tabla N° 26: Calidad de los Datos

CODIGO TERMINO
Los campos de las tablas no tienen que contener
CLD-01 | _
informacion o valor nulo
Los campos de las tablas deben cuidar el criterio
CLD-02 o
solicitado o aprobado, no deben tener valor cero
La informacion referente a la solicitud de datos no
CLD-03 _
debe estar duplicada
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4.3. PREPARACION DE LOS DATOS

4.3.1. Seleccionar los datos

Una vez ejecutada la demostracion de los datos, en el periodo anterior, se

completd el comunicado en una solo generalidad de los datos utilizando el

coédigo del estudiante. Se elimina la informacién inconclusa, carente o

impropio para esquivar que se examinen la informacion que logren

difundir errores al momento de tramitar los algoritmos de Machine

Learning.

Se cre6 un ID Unico para cada uno de los estudiantes, en la tabla, a fin de

diferenciar la informacion y ademds eliminar la filiacion de otros

identificadores que lograran concurrir en la data, en esta cuestion, el

codigo del alumno.

e Obtener datos desde la base de Datos

Select . NOMBRECOMPLETO,

. UBIGEONACIMIENTO,

.ID_ESTADO,

. MODALIDAD_INGRESO,

. CODALUMNO,
(select first 1 .promediop
From where
ponderado,
(select first 1 .estado
From where

From
Where (select first 1

From where

And .MODALIDAD_INGRESO is not null
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. promediop

.CATEGORIA,

. Alumno)

) condicion

) is not null



Order by .nombrecompleto

Tabla 27: Descripcion de la Tabla Alumno

DATOS DESCRIPCION
1DCodigo Alumno Caodigo o DNI del alumno como llave
principal
:Dni Documento de Identidad
:Sem_Ingreso Semestre de ingreso al CEIDUNS
:Ape_Partenos Apellido Paterno
:Ape_Materno Apellido Materno
:Nombres Nombres del Alumno
:Fec_Naci Fecha de Nacimiento
:Genero Genero del Alumno
:Mod_ingreso Modalidad de Ingreso
:Estado_Matricula Estado de Matricula (Activo/Inactivo)
:Curso Curso Cursando
‘Nota Nota del estudiante

4.3.2. Limpiar los datos
En este periodo, se emplearon las funciones de EXCEL: TRIM(),
CLEAN(), SUBSTITUTE() para descartar las areas en blanco efectuadas
en los datos de tipo textual y se emplearon las funciones de termino para
los valores numerales con decimal.
Se eliminaron los datos personales que consiguieran identificar,
personalmente, a cada estudiante como cddigo del escolar, apellido

paterno, patronimico materno, popularidad y direccion.
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En una primera revision de la informacion, mediante este periodo, se

localizd6 que algunos estudiantes que si estaban matriculados, pero

aparentemente no concurrieron a clases, ya que en todos los cursos

plasmaba la calificacion de cero. La informacion de estos estudiantes fue

eliminada de la totalidad de la informacion a fin de obviar posibles errores.

4.3.2.1.

4.3.2.2.

Verificacién de duplicidad

Este proceso se ha realizado manualmente, para identificar la
duplicidad en los registros se ha verificado si el nombre, monto
solicitado, fecha y hora de proceso son iguales. En la base datos
BD_CLASIFICACION se encontr6 con este tipo de
inconsistencia y se dejé el ultimo registro, como se puede
observar en las imégenes.

Para eliminar los registros duplicados se utilizd la siguiente

consulta:

Exclusion de caracteristicas

Al analizar la base datos BD_CLASIFICACION se determiné
que existen caracteristicas que no son necesarias para el
desarrollo del proyecto, por tal motivo, se realizd la exclusion de
caracteristicas. Las caracteristicas que se utilizara finalmente son

las siguientes.

4.3.2.3. Asignar datos

En esta fase se formo con la asignacion de datos nuevos con unas
caracteristicas para engrandecer los datos con la finalidad de
acomodar los datos a que sea adaptable para la aplicacion de

Machine Learning.
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En estas caracteristicas incorporadas se encuentran:

e EDAD: Es la edad estimada al periodo de haber empezado las
clases, al cual se deduce restando de la fecha del primer dia de
clases y la fecha de nacimiento.

Por ejemplo, un estudiante ingresante del ciclo 2016-1 con
fecha de nacimiento 01 de enero de 1992 se calcula:

Primer dia de clases — fecha de nacimiento = tiempo en afios
(redondeado hacia abajo)

01/03/2016 — 01/01/1992 = 18.1853425 -> 24 afios

e SEXO: Para proporcionar la practica de algoritmos se solicita
que todas las informaciones sean numéricas se convirtio a
binario establecido 1 para masculino y 0 para femenino.

e APROBADO: EIl estado de aprobado para los cursos
indicados en binario, 1 para aprobado (nota >= 14) y 0 para
desaprobado (nota <14). Se ejecutaron cambios para cada

curso que produjeron durante el primer ciclo

4.3.3. Construir los datos
El método utilizado es derivacién de datos, pues es necesario contar con la
edad de los solicitantes, por eso se construye una nueva columna en la
base datos, Edad, tomando como referencia la fecha de nacimiento y la

fecha en el que se empieza el proceso de Registro de Alumnos.
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4.4. MODELADO

44.1.

44.2.

44.3.

Técnica del modelo

En el presente proyecto se ha considera el uso del algoritmo de machine
learning denominado Clasificacion Académica. Este algoritmo se ajusta a
los requerimientos planeados en el proyecto, debido a que es un algoritmo

eficaz de clasificacion, es rapido y sencillo de implementar

Plan de pruebas del modelo

En el plan de pruebas se ha dividido la informacion en dos conjuntos, uno
de ejercicio y otro de ensayo de prediccion, para posteriormente edificar la
interfaz basada en el conjunto de preparacion y calcular la calidad de la
interfaz generada. Este plan es utilizado en el punto Evaluacion del

modelado.

Arquitectura de la aplicacion
4.4.3.1. Componentes de la aplicacion
Para el proyecto se han realizado tres componentes fundamentes
a) Componente Web
Este componente contiene la pagina web para ingresar los
datos que seran usados para clasificar el nuevo prestamo
crediticio e indicar si ha sido rechazado o aprobado. Para lo
cual se ha usado Python en la parte de la pagina web.
b) Componente API
Este componente contiene los métodos que seran consumidos
por el sistema web. Los métodos implementados permiten
calcular el nivel de exactitud de la clasificacion de nuevos

Notas, indica si el alumno sera aprobado o desaprobado
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clasificando académicamente a los alumnos segln los datos
recibidos. Se ha usado el microframework Flask para la
implementacion.
¢) Componente ML

Este componente es el mas importante y trabaja en el nivel mas
bajo de la aplicacién, ya que por medio de este componente se
realiza toda la I6gica del algoritmo de machine learning que se
implementara, ademéas de consumir la informacion con la cual
se entrenara el algoritmo. Se ha desarrollado con Python y

numpy.

4.4.4. Construccion del modelo
El modelo de machine learning desarrollado es una regresion logistica la

cual ha sido construida con los siguientes algoritmos:

4.4.4.1. Algoritmo de escalamiento de datos
El algoritmo de escalamiento permite reducir el rango de
dispersion de los datos y de esa manera el algoritmo de regresion
logistica puede hacer los calculos de manera mas rapida, ademas
que ayuda a reducir el sobre ajuste del conjunto de datos de

entrenamiento.

4.4.4.2. Funcién Sigmoidal
La funcién sigmoidal servira para obtener los valores predictivos
de nuevas Calificaciones de los alumnos y también para calcular
el valor 6ptimo de clasificacion de cada coeficiente de
entrenamiento, entiéndase por coeficientes a los valores 6 (theta)
que se tendran que calcular por medio de las demés funciones.
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4.5.

4.6.

Tener en cuenta que la funcién sigmoidal usada para la regresion
logistica es uniporlar, es decir, los valores estaran en el rango

[0,1].

4.4.4.3. Funcion de costo para el modelo de Regresion Logistica
La funcion de costo sirve para verificar que el modelo converja,
es decir, minimizar en cada iteracion para que se obtengan los
valores de los coeficientes 6. Dado que se cuenta con dos clases y
€ {0,1} para clasificar, la funcion de costo se reduce a dos casos
de evaluacion de donde se deduce la siguiente formula para el

modelo propuesto.

INTERFAZ DE USUARIO DE LA APLICACION
En la siguiente imagen se puede apreciar el disefio de la aplicacion, la cual tiene
un formulario con caracteristicas necesarias para que el algoritmo de machine

learning realice la clasificacion. Ademas, es de facil uso para el usuario.

PRUEBAS

Las pruebas realizadas al modelo de regresion logistica que se han desarrollado en
el presente proyecto fueron hechas en la herramienta Weka, la cual brinda los
datos de las calificaciones de los estudiantes de centro de idiomas para el conjunto
de datos pruebas (25%). Los pasos para realizar las pruebas del modelo fueron las

siguientes:
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Figura N° 04: Carga del DataSet

Figura N° 05: Repositorio del Machine Learning
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Figura N° 06: Creacion de Nuevo Experimento
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Figura N° 07: Entorno de Desarrollo del Experimento
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Figura N° 12: Resultados de la prueba
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4.7.

Implantacion

4.7.1.1.

4.7.1. Planificar la implantacién

Descripcion de resultados, modelo y descubrimientos

Los rendimientos logrados después de efectuar las evidencias
sobre el modelo de machine learning — Regresion Logistica — se
logré con exactitud de 88.1594% al 25% del vinculado de datos,
de esta manera se valida que el modelo escogido para el presente
proposito tiene un grado de prediccidon conforme con lo que se
solicita segun los objetivos del negocio.

El modelo de Regresién Logistica no es un modelo complejo,
pero ayuda al cumplimiento de los objetivos del proyecto, por lo
cual fue seleccionado. Este modelo esta basado en clasificacion
de clases (si, no), ademas se ha incluido el monto del riesgo de
cada Clasificacion de alumnos.

Los descubrimientos encontrados estan en los patrones entre los
idiomas requeridos, la edad de los alumnos y sus calificaciones.

En las siguientes graficas se muestran los patrones de los datos.
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4.7.2. Despliegue de la aplicacion
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Figura N° 13: Despliegue de la Aplicacion
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CAPITULO YV
PRUEBA DE HIPOTESIS

65



La Contrastacion de Hipdtesis se elaboré de conforme al Método Propuesto Pre Test -
Pos Test, para poder admitir o rechazar la hipotesis. También, para la ejecucion de este

disefio se asemejaron indicadores cuantitativos, los cuales se refieren a continuacion:

Tabla N° 28: Tipo de Indicadores

INDICADOR TIPO

Tiempo Promedio de realizar la

Cuantitativo
clasificacion Académica

Numero de Clasificaciones académicas

Cuantitativo
Acertadas

5.1. Prueba de Hipdtesis para el indicador de tiempo de Realizar la Clasificacion

académica.

5.1.1. Definicidn de Variables
Ta = Tiempo promedio antes de emplear el modelo de Machine Learning
Tq = Tiempo promedio después de emplear el modelo de Machine

Learning

5.1.2. Hipotesis Estadistica
e Hipdtesis Ho= El tiempo promedio de Clasificacion antes de emplear
el modelo de Machine Learning es inferior al tiempo de Clasificacion
posteriormente de aplicar el modelo de Machine Learning (Minutos)
Ho=Ta—-Td<0
e Hipdtesis Ha = El tiempo de Clasificacion antes de emplear el modelo
de Machine Learning es superior que el tiempo de Clasificacion

después de emplear el modelo de Machine Learning (Minutos)
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5.1.3.

5.1.4.

Nivel de Significancia

Ha=Ta-Ta>0

Se especifica un nivel de confiabilidad de 95%.

Utilizando el nivel de significancia («=0.05) del 5 % sera el margen de

error.

Por lo ello, el nivel de confianza (1 - oo = 0.95) sera del 95%.

Estadigrafo de contraste

Tabla N° 29: Tipo de registro de estudiantes (Datos, notas, ponderado)

\° Pre Test | Post Test (Ta—TAY. (To— TPY
Ta Td

01 180 40 1458.75 237.76
02 260 70 1747.78 212.60
03 184 56 1169.20 0.34
04 224 66 33.71 111.95
05 188 62 911.65 43.30
06 232 58 190.62 6.66
07 176 54 1780.30 2.01
08 216 52 4.81 11.69
09 256 42 1429.33 180.08
10 184 56 1169.20 0.34
11 228 58 96.17 6.66
12 260 60 1747.78 20.98
13 180 66 1458.75 111.95
14 204 68 201.46 158.27
15 224 60 33.71 20.98
16 248 54 888.42 2.01
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17 244 52 665.97 11.69
18 208 40 103.91 237.76
19 232 44 190.62 130.40
20 184 54 1169.20 2.01
21 192 60 686.10 20.98
22 200 70 331.01 212.60
23 208 62 103.91 43.30
24 220 56 3.26 0.34
25 228 50 96.17 29.37
26 240 46 475.52 88.72
27 252 42 1142.88 180.08
28 244 40 665.97 237.76
29 236 54 317.07 2.01
30 224 60 33.71 20.98
31 208 66 103.91 111.95
Calculo del Promedio
n "
T . i=1 Ti
n
— 6764
T, = —=218.19
31
— 1718
Td — ——=5542
31
Varianza
g2 = 2i=u(T1-T)
n
. 20410.84
gTa = ——— = 658.41
. 245755
aTd* = = 79.28
31




5.15.

5.1.6.

- Desviacion Estandar
oTA® =+ 658.41 = 25.66

oTP? =+/79.28 = 8.90

- Célculode Z
_’J'.': —xl
z —_
5% 4 S5°
A2 TN,
218.19 — 55.42
z =
[658.41 L 79.28
\ 7 31 31
z = 33.37

Regidn Critica
Para o = 0.05, en la tabla Z, (Anexo N°3) hallamos Zo = 1.645. Entonces

la region critica de la prueba es Za <1.645, o>

Conclusion

Punto que Zc = 33.37 calculado, es superior que Za = 1.645 y existiendo
este valor adentro de la region de rechazo > 1.645 <=, Por lo tanto, se
rechaza el Ho y por consecuente se acepta Ha. Se finaliza entonces que el
tiempo de Clasificacion académica de los alumnos posteriormente de
aplicar el modelo Machine Learning es inferior al tiempo de Clasificacién
antes de emplear el modelo con un nivel de error del 5% y un nivel de

confianza del 95%.

69



Region de Aceptacion Region de Rechazo

st A
Z, = 1.645 Z=33.31

Figura N° 14: Area de Aceptacion y Rechazo Il (Indicador Cuantitativo)

Fuente: Elaboracion Propia

5.2. Prueba de Hipotesis para el indicador de Numero de Clasificaciones Acertadas

5.2.1.

5.2.2.

5.2.3.

5.24.

Definicion de Variables

Ca = NUmero de clasificaciones acertadas

Hipdtesis Estadistica
Hipotesis Ho = el nimero de clasificaciones acertadas es superior al 80%
de lo evaluado

Ho=Ca >80%
Hipdtesis Ha = el nimero de clasificaciones acertadas es inferior o igual al
80% de lo evaluado.

Ha=Ca <80%

Nivel de Significancia
Utilizando un nivel de significancia del 5% («= 0.05). Por consiguiente, el

nivel de confianza (1—oc= 0.95) seré del 95%

Estadigrafo de contraste
n = 2000 y situo la formula
Para conjeturar el rendimiento de alzo un algoritmo y se sacara un

promedio de ello con cada arbol de decision
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Para Registro_notas = 600

Para Registro_alumno = 600

Para Clasificacion = 80

Para Ponderado = 20

Tabla N° 30: Tabulacién de Clasificacion académica

Registro Nota Registro Alumnos Clasificacion Ponderado
Promedio Promedio Promedio Promedio
Aciertos Aciertos Acierto Acierto
% % % %
495 82.5% 486 81.00% 69 86.25% 17 85.00%
Total 100% 1300
Calculo Ca:
::z_:_zcz'a:"ros
c, === +100
1067
= =100
13
C, = 82.08%
5.2.5. Conclusién

Puesto que Ca = 82.08 es superior que 80% por consecuente se acepta la

Ho y se rechaza la Ha,
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5.3. Grado de Satisfaccion
5.3.1. Grado de Satisfaccion del Personal Docente
1. ¢Cree Ud. que el desarrollo de un modelo predictivo para el proceso de
matricula de los estudiantes en CEIDUNS sera beneficioso?

Tabla N° 31. Pregunta 01

¢Cree Ud. que el desarrollo de un modelo predictivo para el
proceso de matricula de los estudiantes en CEIDUNS seréa

beneficioso?

Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 22 92
2 | Casi Siempre 2 8
01 3 | Rara Vez 0 0
4 | Nunca 0 0
TOTAL 24 100%

éCree Ud. que el desarrollo de un modelo predictive para el proceso de matricula de
los estudiantes en CEIDUNS sera beneficioso?

M Siempre W Casi Siempre MW RaraVez Nunca

Figura N° 15. Grafico 01
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2.

Andlisis: En el grafico se establece que el 92% del personal docente muestran
que seré beneficioso en el CEIDUNS si prexiste un modelo predictivo hacia la
matricula de sus personificados, el 8% muestran que casi siempre sera
beneficioso el desarrollo de un modelo predictivo de clasificacion de
estudiantes y el 0% siempre y casi siempre.

Interpretacion: El personal administrativo encuestados dan a conocer que el
CEIDUNS no tiene un aplicativo informatico que les acceda a inscribir a sus

estudiantes de manera veloz, eficiente y sin pérdida de tiempo.

¢Estd4 de acuerdo con la elaboracion de un modelo predictivo para la
clasificacién de estudiantes segn su rendimiento académico?

Tabla N° 32. Pregunta 02

¢Esta de acuerdo con la elaboracion de un modelo predictivo para
la clasificacion de estudiantes segun su rendimiento académico?
Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 18 75%
2 | Casi Siempre 4 17%
02 3 | RaraVez 1 4%
4 | Nunca 1 4%
TOTAL 24 100%
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¢ Esta de acuerdo con la elaboracion de un modelo predictivo
para la clasificacion de estudiantes segtin su rendimiento
académico?

B Siempre
M Casi Siempre
M Rara Vez

Nunca

Figura N° 16: Grafico 02

Anélisis: En el gréafico de los encuestados muestra que el 75% consta que se
encuentran de acuerdo que se procese un modelo predictivo para la clasificacion
de estudiantes segun su rendimiento académico, el 17% que casi siempre, el 4%
que rara vez y nunca.

Interpretacion: Es vital que se brinde una asistencia de calidad a los
estudiantes del CEIDUNS por este motivo existe el apoyo, ya que se dan cuenta

de las ventajas que va a obtener el CEIDUNS.

3. ¢Considera necesario la elaboracion de un modelo predictivo para la

clasificacion de estudiantes segin su rendimiento académico para

mejorar el proceso de matricula en el CEIDUNS?
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Tabla N° 33. Pregunta 03

¢ Considera necesario la elaboracion de un modelo predictivo para
la clasificacion de estudiantes segun su rendimiento académico
para mejorar el proceso de matricula en el CEIDUNS?
Pregunta VALORACION %
1 Siempre 19 79%
2 Casi Siempre 3 13%
03 3 Rara Vez 1 4%
4 Nunca 1 4%
TOTAL 24 100%

éConsidera necesario la elaboracién de un modelo predictivo
para la clasificaciéon de estudiantes segtin su rendimiento
académico para mejorar el proceso de matricula en el CEIDUNS?

 Siempre
M Casi Siempre
® Rara Vez

Nunca

Figura N° 17. Grafico 03

Analisis: En el grafico de los encuestados indica que el 79% estiman que es
sustancial la elaboracion de un modelo predictivo para la clasificacion de

estudiantes segin su rendimiento acadéemico para optimizar el proceso de
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matricula en el CEIDUNS, el 13% que casi siempre, el 4% que rara vez y
nunca.

Interpretacion: Al tener un modelo predictivo se aligerardn los procesos de
matricula de los alumnos y de esta forma crear que el personal administrativo

realice sus procesos sin pérdida de tiempo.

4. ¢Cree usted que existe el personal idéneo para manipular el aplicativo
informatico?

Tabla N° 34. Pregunta 04

¢ Cree usted que existe el personal idoneo para manipular el
aplicativo informaético?

Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 8 33%

2 | Casi Siempre 7 29%

04 3 | RaraVez 6 25%

4 | Nunca 3 13%

TOTAL 24 100%
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éCree usted que existe el personal idéneo para manipular el
aplicativo informatico?

m Siempre ® Casi Siempre mRaraVez m Nunca

Figura N° 18. Grafico 04

Anélisis: En el grafico se muestran como resultado que el 33% de los
encuestados piensan que, si prexiste la persona adecuada para manejar el
aplicativo informatico, 29% que casi siempre, el 25% que rara vez y 13% que
nunca.

Interpretacion: Toda institucidn tiene que tener con una persona encargada de

las Tics, preexistiendo en la realizacion de los diferentes trabajos informaticos.

5. ¢Se llevara un mejor control de los estudiantes matriculados con la

elaboracion de un modelo predictivo?

Tabla N° 35. Pregunta 05
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¢ Se llevard un mejor control de los estudiantes matriculados con la
elaboracion de un modelo predictivo?
Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 19 79%
2 | Casi Siempre 3 13%
05 3 | RaraVez 2 8%
4 | Nunca 0 0%
TOTAL 24 100%

¢Se llevara un mejor control de los estudiantes matriculados
con la elaboracion de un modelo predictivo?

m Siempre
m Casi Siempre
m Rara Vez

© Nunca

Figura N° 19. Grafico 05

Andlisis: En el grafico estadistico nos muestra que el 79% del personal docente
piensan que el modelo predictivo permitira verificar los archivos del
CEIDUNS, el 13% muestran que casi siempre; el 8% que rara vez y el 0% que

nunca.
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Interpretacion: Es primordial un modelo predictivo de matricula de los que se
almacenaran la informacion de los alumnos en un medio digital, para ejecutar

consultas apropiadas de los datos inscritos en la computadora.

6. ¢Cree usted que con el modelo predictivo de matricula mejorara la
atencion a los usuarios?

Tabla N° 36. Pregunta 06

¢ Cree usted que con el modelo predictivo de matricula mejorara la
atencion a los usuarios?
Pregunta VALORACION %
1 Siempre 20 83%
2 Casi Siempre 3 13%
06 3 Rara Vez 1 4%
4 Nunca 0 0%
TOTAL 24 100%

¢CREE USTED QUE CON EL MODELO PREDICTIVO DE MATRICULA
MEJORARA LA ATENCION A LOS USUARIOS?

Rara Vez
4%

Casi Siempre
13%

BSiempre

B Casi Siempre
BRara Vez
BEINunca

Siempre
83%

Figura N° 20. Grafico 06
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7.

Andlisis: El grafico estadistico muestra que el 83% de encuestados se
encuentran de acuerdo que este modelo predictivo optimizara la atencién al

usuario, el 13% que casi siempre, el 4% que rara vez y el 0% que nunca.

Interpretacion: Un modelo predictivo ofrecerd una mejora en el servicio a la
Sociedad estudiantil, recopilando la informacion en un medio digital y
agilizando el trabajo de la persona delegada al momento de ejecutar una

consulta.

¢ Seré necesaria la capacitacion de la secretaria para el uso del modelo
predictivo en el proceso de clasificacion de los estudiantes?

Tabla N° 37. Pregunta 07

¢, Serd necesaria la capacitacion de la secretaria para el uso del
modelo predictivo en el proceso de clasificacion de los estudiantes?
Pregunta VALORACION %
1 Siempre 12 50%
2 Casi Siempre 7 29%
7 3 Rara Vez 4 17%
4 Nunca 1 4%
TOTAL 24 100%
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¢SERA NECESARIA LA CAPACITACION DE LA SECRETARIA PARAEL
USO DEL MODELO PREDICTIVO EN EL PROCESO DE CLASIFICACION
DE LOS ESTUDIANTES?

Rara Vez
17%

Siempre
50%

Casi Siempre
29%

Figura N° 21. Grafico 07

Andlisis: En el gréfico porcentual se observa que el 50% de encuestados
piensan que se debe instruir a la secretaria, el 29% casi siempre, el 17% que
rara vez y el 4% nunca.

Interpretacion: Al efectuarse un modelo predictivo, se tiene que ensefiar a la
secretaria ya que va a ser la delegada para de registrar todos los datos de los

alumnos.

8. ¢Cambiara el control administrativo con el desarrollo del modelo
predictivo de clasificacion de estudiantes del CEIDUNS?

Tabla N° 38. Pregunta 08

¢, Cambiara el control administrativo con el desarrollo del modelo

predictivo de clasificacidon de estudiantes del CEIDUNS?

Pregunta VALORACION %
1 Siempre 19 79%
8 2 Casi Siempre 4 17%

3 Rara Vez 1 4%
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4 Nunca 0 0%

TOTAL 24 100%

¢CAMBIARA EL CONTROL ADMINISTRATIVO CON EL DESARROLLO DEL
MODELO PREDICTIVO DE CLASIFICACION DE ESTUDIANTES DEL CEIDUNS?
Rara Vez Nunca

4% _\\ 0%

Casi Siempre
17%

Siempre
79%

M Siempre M Casi Siempre MRaraVez M Nunca

Figura N° 22. Grafico 08

Analisis: En el grafico se plasma que el 79% del personal docente piensan que
existira un cambio en el proceso, el 17% que casi siempre, el 4% que rara vez y
el 0% que nunca.

Interpretacion: Al localizar la informacion ingresadas en medios digitales serd
mas sencillo de controlar y encontrar informacion en cualquier instante,

renovando el control administrativo.
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RESULTADOS DE LA ENTREVISTA DIRIGIDAS A ESTUDIANTES

1. ¢Consideras necesario que se implemente una clasificacion de estudiantes
segun rendimiento académico en el CEIDUNS?

Tabla N° 39. Pregunta 09

¢ Consideras necesario que se implemente una clasificacién de
estudiantes segun rendimiento académico en el CEIDUNS?

Pregunta VALORACION %
1 Siempre 29 66%

2 Casi Siempre 11 25%
1 3 Rara Vez 4 9%
4 Nunca 0 0%

TOTAL 44 100%

éConsideras necesario que se implemente una clasificacion de
estudiantes segun rendimiento académico en el CEIDUNS?

 Siempre
W Casi Siempre
i Rara Vez

Nunca

Figura N° 23. Grafico 09
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Andlisis: El gréafico estadistico da como resultado que el 66% de los alumnos
esta de acuerdo que se realice una clasificacion de estudiantes segun
rendimiento academico en el CEIDUNS, el 25% casi siempre, el 9% rara vez y
el 0% nunca.

Interpretacion: Para poder tener los datos protegidos en un ambiente seguro,
existe la necesidad de realizar una clasificacion de estudiantes dependiendo del

rendimiento académico en el CEIDUNS.

2. ¢Crees qué se esta utilizando la tecnologia al implementar un modelo
predictivo de clasificacion de estudiantes de acuerdo a su rendimiento
academico?

Tabla N° 40. Pregunta 10

¢, Crees qué se estd utilizando la tecnologia al implementar un
modelo predictivo de clasificacion de estudiantes de acuerdo a su

rendimiento académico?

Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 28 64%
2 | Casi Siempre 13 29%
2 3 Rara Vez 3 7%
4 | Nunca 0 0%
TOTAL 44 100%
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éCrees qué se esta utilizando la tecnologia al implementar un
modelo predictivo de clasificacion de estudiantes de acuerdo a su
rendimiento académico?

Nunca
0%

>y Rara Vez
7%

u Siempre

Casi Siempre
29%

m Casi Siempre Siempre
@ Rara Vez 64%

“Nunca

Figura N° 24. Grafico 10

Anélisis: El grafico estadistico muestra que de los alumnos encuestados para el
64% se estd manejando la tecnologia al implementar un modelo predictivo de
clasificacion de los alumnos de acuerdo a su rendimiento académico, el 29%
casi siempre, el 7% rara vez y el 0% nunca.

Interpretacion: Actualmente es fundamental la préctica de la tecnologia en un
Centro de estudios principalmente en el campo administrativo para compensar

las insuficiencias de los usuarios que acuden a la Institucion

3. ¢El modelo predictivo de clasificacion de estudiantes ayudara a prestar una

mejor atencion a los estudiantes?

Tabla N° 41. Pregunta 11
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¢, El modelo predictivo de clasificacion de estudiantes ayudara a
prestar una mejor atencion a los estudiantes?
Pregunta VALORACION %
1 Siempre 29 66%
2 Casi Siempre 11 25%
3 3 Rara Vez 3 7%
4 Nunca 1 2%
TOTAL 44 100%

¢El modelo predictivo de clasificacion de estudiantes ayudara
a prestar una mejor atencidn a los estudiantes?

|7912%

 Siempre

m Casi Siempre
i Rara Vez

Nunca

Figura N° 25. Grafico 11

Anélisis: El grafico estadistico muestra que los alumnos encuestados dicen que
el 66% esta de acuerdo que ElI modelo predictivo de clasificacion de estudiantes
favorecera el proceso de matricula a sus representantes, el 25% que casi
siempre, el 7% que rara vez y el 2% nunca.

Interpretacion: Actualmente es necesario que los institutos cuenten con un

ambiente computarizado y ofrezca bienestar a los estudiantes y administrativos.
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4. ¢Es beneficioso el uso de la tecnologia en el proceso de clasificacion de
estudiantes segun se rendimiento académico en el CEIDUNS?

Tabla N° 42. Pregunta 12

¢ Es beneficioso el uso de la tecnologia en el proceso de
clasificacion de estudiantes segun se rendimiento académico en el
CEIDUNS?
Pregunta VALORACION %
1 Siempre 35 80%
2 Casi Siempre 7 16%
4 3 Rara Vez 2 4%
4 Nunca 0 0%
TOTAL 44 100%

¢Es beneficioso el uso de la tecnologia en el proceso de
clasificacion de estudiantes seglin se rendimiento académico
en el CEIDUNS?

0%

 Siempre
m Casi Siempre
i Rara Vez

Nunca

Figura N° 26. Grafico 12
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Andlisis: El gréfico de estadistica nos muetsra que el 80% de los alumnos
encuestados se encuentran de acuerdo que la tecnologia es favorable para el
proceso de clasificacion de estudiantes segun su rendimiento académico, el 16%

casi siempre, el 4% que rara vez y el 0% que nunca.

Interpretacion: Al implementar un modelo predictivo de clasificacion de
estudiantes segun su rendimiento académico en el CEIDUNS se esté realizando
la utilizacion de las tecnologias para mejorar el proceso de matricula y brindar

un servicio superior a la comunidad.

5. ¢El desarrollo de un modelo predictivo de clasificacion de estudiantes segun
rendimiento académico favorece al CEIDUNS como a los estudiantes?

Tabla N° 43. Pregunta 13

¢ El desarrollo de un modelo predictivo de clasificacion de
estudiantes segun rendimiento académico favorece al CEIDUNS

como a los estudiantes?

Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 20 45%
2 | Casi Siempre 17 39%
6 3 | RaraVez 7 16%
4 | Nunca 0 0%
TOTAL 44 100%
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¢El desarrollo de un modelo predictivo de clasificacion de estudiantes
segun rendimiento académico favorece al CEIDUNS como a los
estudiantes?

 Siempre
W Casi Siempre
W Rara Vez

" Nunca

Figura N° 27. Grafico 13

Andlisis: En el grafico estadistico nos muestra que el 45% de alumnos
encuestados considerando que en el desarrollo de un modelo predictivo de
clasificacion de estudiantes segin rendimiento académico favorece a la
corporacion estudiantil, el 39% casi siempre, el 16% rara vez y el 0% nunca.

Interpretacion: En el momento de desarrollar un modelo predictivo logra
acceder a la agilizacién de los tramites internos del CEIDUNS, se consigue un

progreso en el sistema educativo.

6. ¢La automatizacion de la clasificacion de los estudiantes serd un avance en

el sistema institucional?

Tabla N° 44. Pregunta 14

89



avance en el sistema institucional?

¢ La automatizacion de la clasificacion de los estudiantes sera un

Pregunta VALORACION %
1 | Siempre 34 7%
2 | Casi Siempre 8 18%
7 3 | Rara Vez 2 5%
4 | Nunca 0 0%
TOTAL 44 100%

Rara Vez
5%

Nunca

¢LA AUTOMATIZACION DE LA CLASIFICACION DE LOS ESTUDIANTES SERA
UN AVANCEEN EL SISTEMA INSTITUCIONAL?

Bsiempre [lCasi Siempre [BRaraVez [JNunca

Figura N° 28. Grafico 14

Andlisis: En el grafico estadistico nos indica que el 77% de encuestados estan
conforme con la sistematizacion es un progreso en el sistema educativo, el 18%
que casi siempre, el 5% que rara vez y 0% nunca.

Interpretacion: Al ejecutarse un método de clasificacion de estudiantes segun
su rendimiento académico se esta avanzando y se da un paso mas adelante en la

educacion; fundamentalmente en los ambientes administrativos.
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CAPITULO VI
RESULTADOS Y DISCUSION
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6.1.

Indicadores Cuantitativos

6.1.1. Tiempo Promedio de realizar la clasificacion Académica

Tabla N° 45. Indicador de Tiempo Promedio de realizar la clasificacion Académica

indicad Tiempo Promedio del | Tiempo Promedio del | Tiempo Ganado Porcentaje
ndicador

Sistema Actual Sistema Propuesto (Segundos) Ganado
Tiempo promedio de
realizar la clasificacion 218.19 55.42 162.77 74.60

Académica

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 46. Analisis Estadistico del Indicador de Tiempo Promedio de realizar la clasificacion Académica

Antes Después
Indicador — — Conclusion
NA T, | oTA> | np Tp | oTP? Za zc
Tiempo promedio de
realizar la clasificacion | 37 | 21819 | 65841 | 31 | 55.42 | 79.28 | 1.645 | 33.37 Se Acepta
Académica

Fuente: Elaboracion Propia
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Discusion

La grafica consecutiva nos indica que los tiempos y los porcentajes
conseguidos del anlisis del indicador Tiempo Promedio de realizar la
clasificacion Académica, de donde podemos observar que el Tiempo
Promedio de realizar la clasificacion Académica con el sistema
actualmente es de 218.19 segundos y con el sistema propuesto es de 55.42
segundos logrando un tiempo ganado de 162.77 segundos.

Podemos concluir que se ha logrado obtener un 74.60 % de disminucion
en el Tiempo Promedio de realizar la clasificacion Académica; lo que
lograra tener la informacion actualizada, en tiempo real para su respectivo

analisis que influya en la toma de juicios en CEIDUNS.

Acceso a la Informacién

Satisfaccion

[y

1
w
(%3]

50 .
Normalmente B Porcentaje (%)

1

M Frecuencia

85
Frecuentemente
34
0 20 40 60 80 100

Figura N° 29. Diagrama de Barra Indicador Tiempo Promedio de realizar la
clasificacion Académica

Fuente: Elaboracion Propia
6.1.2. Diagndsticos Acertados
Referente a este indicador se observa que el digito de aciertos por cada uno
de los item sobrepasa el 80% dando como proporcion final cociente de
82.08%, por lo consiguiente, el modelo predictivo de clasificacion de
estudiantes aplicado es admisible de acuerdo al cuadro de
Operacionalizacion de variable.
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6.2. Indicadores Cualitativos

6.2.1. Grado de Satisfacciéon del Personal Docente

Tabla N° 47. Indicador de Grado de Satisfaccion del Personal Docente

VALOR PL|P2 | P3|P4|P5|P6 | P7 | P8 |VALOR | Frecuencia

CUALITATIVO

Muy Satisfecho 22 1181908 |19 | 20 | 12 | 19 | 17.125 71.35%
Satisfecho 02 /04 03|07|03|03]|07 04| 4125 17.19%
Poco Satisfecho 00| 010106 |02|01 04 01 2.00 8.33%
Nada Satisfecho | 00| 01 |01 | 03 | 00 | 00 | O1 | 00 0.75 3.13%
Total 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 | 24 24 100 %

Discusion

Al Analizar este indicador, podemos concluir que el desarrollo de un

modelo predictivo de clasificacion de estudiantes propuesto es la mejor

solucion para la satisfaccion del personal docente del Centro de Idiomas de

la Universidad Nacional del Santa, donde el indice de satisfaccion fluctua

entre 71.35% al 88.54%.
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Satisfaccién del Personal
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Figura 30. Diagrama de Barra Indicador Satisfaccion del Personal Docente

6.2.2. Grado de Satisfaccion del Estudiante

Tabla N° 48. Indicador de Grado de Satisfaccion del Estudiante

VALOR P1|P2| P3| P4 |P5|P6 | VALOR | Frecuencia

CUALITATIVO

Muy Satisfecho 29 128 |29 |35 |20 | 34 | 2917 66.30 %

Satisfecho 11 13|11 |07 | 17 | 08 11.17 25.39%

Poco Satisfecho 04| 03|/03 02|07 |02 3.50 7.95 %

Nada Satisfecho 00| 00| 01|00 |00 ]| 00 0.17 0.39%

Total 44 | 44 | 44 | 44 | 44 | 44 44 100 %

Fuente: Elaboracion Propia

Discusion
Al Analizar este indicador, podemos concluir que el desarrollo de un
modelo predictivo de clasificacion de estudiantes segun su rendimiento

académico es la mejor solucién para la satisfaccion del estudiante del
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Centro de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa, donde el indice

de satisfaccion de satisfaccion fluctia entre 66.30% al 91.69%.

Satisfaccién del Cliente

. ., 35

Satisfaccion
14
50 -
Normalmente B Porcentaje (%)
20
M Frecuencia
85

Frecuentemente

34

0 20 40 60 80 100

Figura N° 31. Diagrama de Barra Indicador Satisfaccion del Estudiante

Fuente: Elaboracion Propia
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CONCLUSIONES

Se logré mejorar la clasificacion de estudiantes de acuerdo a su rendimiento
académico mediante el desarrollo de un modelo de Machine Learning en el Centro
de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa; en el cual se logré una exactitud
de 88.1594% de la vinculacion de datos requeridas.

El modelo utilizado fue de regresion logistica que permitié el cumplimiento de los
objetivos de la investigacion. Este modelo esta basado en la clasificacion de clases.
Ademas, tiene un alto grado de prediccion.

Se utiliz6 la metodologia CRISP para cada una de las fases en el Modelo de
Machine Learning de Clasificacion de Estudiantes.

El tiempo promedio de clasificacion académica de estudiantes disminuyd en un
74.60%. Con el sistema actual se utilizaban en promedio 218.19 segundos y con el
modelo predictivo 55.42 segundos para obtener la proyeccion de la clasificacion de
estudiantes. Por lo que se obtuvo un tiempo ganado de 162.77 segundos en razén de
reemplazar el proceso manual por un modelo predictivo que facilita en realizar este
proceso que serd muy beneficioso tanto para el estudiante al matricularse como para
el personal docente y administrativo del Centro de Idiomas de la Universidad
Nacional del Santa.

El nimero de clasificaciones académicas acertadas fue de 82.08%, por lo que se
demuestra la consistencia de datos, confiabilidad y usabilidad de Machine Learning
por contar con informacion confiable. En tal sentido, la eficacia del personal del
CEIDUNS ha aumentado debido a que el modelo predictivo permite prever la
asignacion de salones y docentes para cada ciclo académico.

Se logr6 aumentar la satisfaccion del personal docente en un 71.35% Yy los

estudiantes en un 66.30% quienes a través de las encuestas manifiestan que la
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utilizacion del modelo predictivo influye de manera positiva en la toma de

decisiones.
o Se logro realizar la factibilidad econdmica con una recuperacion de la inversion de

unos 10 meses aproximadamente.
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O

RECOMENDACIONES

La clasificacion de las estudiantes segun su rendimiento académico es un problema
que va en extendiendo, pero como se ha verificado durante el desarrollo de esta
investigacion desde distintas perspectivas, logramos contribuir soluciones propensas
a la mejora continua del proceso de clasificacion para el ingreso de los estudiantes
en el centro de Idiomas.
Con respecto a la seguridad de los datos, se debe de tomar en cuenta las normas
para definir contrasefias de los usuarios, hacer Backus periodicos de la
informacion.
Se debe capacitar el personal a fin de garantizar la eficiencia en su trabajo. De
igual manera en lo que respecta a la calidad de atencién académica
Se recomienda agregar mas reportes mensuales y anuales de los alumnos al
modulo de reportes, con el fin de llevar un mejor el registro de alumnos de
CEIDUNS.
Estimar la posibilidad de liberar la aplicacion y sea utilizada por otras empresas
utilizando la tecnologia Cloud Computing.
El proceso de clasificacion de estudiantes por rendimiento académico podria tener
controles y métricas relacionadas a la mejora que se obtiene segun nuevas

medidas adoptadas, en este caso, el sistema de prediccion.
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ANEXO 1: ANALISIS DE LA FACTIBILIDAD

1. FACTIBILIDAD TECNICA

e Analisis de Software
En el desarrollo de este proyecto se tuvo en cuenta, herramientas de software
altamente calificados y actualizados. Estas herramientas brindan resultados de
buen rendimiento y confianza al momento de realizar sus funciones. Estas
herramientas son totalmente administrables por los usuarios de la aplicacion y la
correcta visualizacion en cualquier tamarfio de pantalla permite su administracion
mas sencilla
El uso de este tipo de software libre, permite un desarrollo facil, rapido y
eficiente de las aplicaciones. Tienen muy en cuenta las necesidades crecientes de
los desarrolladores y al ser libre, no demanda un costo

e Andlisis de Hardware
El centro de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa cuenta con todos los
equipos necesarios para el desarrollo de proyecto, lo cual nos permite obviar la
inversion para el aspecto de inversion en hardware.
De acuerdo al analisis anterior se concluye que: este proyecto es técnicamente

factible.

2. FACTIBILIDAD OPERATIVA
El software para realizar el modelo predictivo cuenta con interfaces muy flexibles,
adaptables e intuitivas para su correcta comprension, teniendo en cuenta los
requerimientos funcionales y no funcionales para su correcto desarrollo, brindando

informacion detallada y organizada
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De acuerdo a lo anteriormente mencionado se concluye que: este proyecto es

operacionalmente factible.

3. FACTIBILIDAD ECONOMICA
3.1.  Inversion
A. Hardware
El centro de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa ya cuenta con
todo el equipo necesario para cumplir con los requerimientos del
proyecto. EI CEIDUNS cuenta con servicio de internet y electricidad,
determinamos que es aspecto no demanda ninguna inversion

Tabla N° 49. Inversién en Hardware

Cantidad Descripcion Costo (S/.)

Desktop PC. Intel Core i7
(Sétima Generacion), 4.10
GHz, 16 GB de RAM, 1 TB
2 Unid. 0.00
de disco duro.

Monitor Samsung de 22" Full

HD 1080 x 1920.

1 Unid. Modem — Swtich 6 puertos 0.00

Subtotal: 0.00

B. Software

Tabla N° 50. Inversion de Software
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N° Descripcion Costo (S/.)

1 WORDPRESS 0.00

2 PHP 0.00

3 PLUGIN ELEMENTOR 0.00

4 Wireframe.cc 0.00

5 SublimeText (version de prueba) 0.00
Subtotal 0.00

C. Recursos Humanos

Tabla N° 51. Inversién en Recursos Humanos

Descripcion Costo (S/.)
1 Sitio Web 450.00
Subtotal 450.00

D. Servicios (Costo Anual)

En cuanto a la inversién en servicios, se considera el pago por el dominio y

el hosting, los cuales tienen un costo, por ambos servicios, de 700.00 nuevos

soles anuales

Tabla N° 52. Inversién en Servicios

Descripcion Costo (S/.)
1 Dominio y Hosting 700.00
Subtotal 700.00
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E. Resumen de Costos

Tabla N° 53. Estimacion del Proyecto — Costo Total

N° Concepto Costo (S/.)

1 Hardware 0.00

2 Software 0.00

3 Recursos Humanos 450.00

4 Servicios 700.00
Total 1150.00

3.2. Costo Anual Operativo
A. Mantenimiento
Teniendo en cuenta posibles cambios en el modelo de negocio o en caso
la aplicacion requiera algin cambio o actualizacion, el CEIDUNS debe
programar el mantenimiento del sitio web, un promedio de 2 veces al afio,
lo que representa un costo total de 200.00 nuevos soles anuales

Tabla N° 54. Costo en Mantenimiento

N° Mantenimientos Costo (S/.) Total (S/.)

2 100.00 200.00

3.3. Beneficios del Proyecto
A. Beneficios Intangibles
= Posicionamiento del CEIDUNS en beneficio de la Universidad
Nacional del Santa.
= Desempefio eficiente del personal administrativo y docente.

= Acceso a la informacion de manera rapida y eficaz
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= Mejor atencion a los estudiantes, que realizan su matricula.
B. Beneficios Tangibles
» Brindar informacién inmediata a los estudiantes
= Mejora en el proceso de busqueda de empleo de los postulantes

Tabla N° 55. Optimizacién de los Tiempos

Duracién

Conel
Sin el Modelo Optima (sin
Descripcion modelo

Predictivo tiempo
predictivo
muerto)

Busqueda de informacion

de estudiantes

Clasificacion de

estudiantes

Tiempo de espera por

matricula

Total 17 8 9

En base a los datos obtenidos se nota una mejora significativa en los
procesos anteriormente expuestos, y esto se pudo conseguir gracias a la
rapidez y facilidad para conseguir dicha informacion.

= Me: Porcentaje de mejora
Me = (1 -8) = 100
17

Me = 52.94%
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3.4.

En la ejecucién de los procesos se lograria una mejora de 52.94% en
relacion al tiempo

Do: Porcentaje de mejora en relacién a la duracién 6ptima

Do = (%) » 100
o=@y

Do =52.94% |

La ejecucion de los procesos sin la aplicacion web y en relacion al
tiempo éptimo de ejecucion es de 52.94%

Do = {iﬁ) « 100

Do =99.12%

La ejecucion de los procesos con la aplicacion web y en relacion al

tiempo éptimo de ejecucioén es de 99.12%.

Evaluacion Econdémica

Se determina los siguientes flujos economicos de costo y beneficio del
proyecto, los cuales se forman por los saldos netos anuales, estos flujos son
utilizados para realizar el calculo de los siguientes indicadores:

o Valor Actual Neto Econémico (VANE)

o Tasa Interna de Retorno Econdmico (TIRE)

o Relacién Costo — Beneficio (B/C)

o Periodo de Recuperacién de Inversion

Para llevar a cabo este analisis se cuenta con los siguientes datos:

Inversion: S/. 1150.00
Costo Operativo: S/. 200.00
Beneficios anuales: S/.1920.00
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Interés por defecto del Sistema Econdmico Peruano (i): 15%
Tiempo promedio de vida del Sistema (n): 3 afios

Diagrama de Flujo Convencional

1920 1920 1920
A
Ano >
o | > 3

v

1150

200

Figura N° 32. Diagrama de Flujo Convencional

Diagrama de Flujo Simplificado

1720 1720 1720
0o I ‘I‘ ‘I ][ >
0 1 2 3

1150

A

Figura N° 33. Diagrama de Flujo Simplificado

A. Valor Actual Neto Economico
El VAN representa la suma de los valores actualizados de los costos y
beneficios que son generados por el proyecto durante el horizonte de
planeamiento, sin tomar en cuenta los gastos financieros

(B-C) , (B0,  (B-0)
(14+i)r (1416)? (1+0)"

VAN = -1+

Vt= flujos de caja en cada periodo t
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10= valor del desembolso inicial de la inversion
n = namero de periodos considerado

k= tipo de interés

VAN=( /%0 1720 1720
(1+015)7 (1+0.157) (1 +0.15)°

) - 1150

VAN = 3927.147201 — 1150

VAN =2777.147201

Este resultado indica que el proyecto renta econémicamente S/. 2777.15,
debido a que este resultado es mayor a cero y el valor es alto, se
determina que el proyecto es factible

. Tasa Interna de Retorno Econémico

TIR es la tasa de descuento que iguala las inversiones actualizadas con
los beneficios actualizados

Vp de Ganancia - Vp de Inversion =0

Vp de Ganancia = Vp de Inversién

1720 1720 1720
+ +

(¢1+u.15]1 [1+0.152) [1+U.1533} =1150

Usamos las funciones de Excel para calcular el TIR:

-1150

1° Ao 1495,65
2" Afo 1300,57
3" Ao 1130,93
TIR 107%

Figura N° 34. Célculo del TIR
Por lo tanto: TIR =107%

Este resultado TIR, a nivel econémico nos indica la tasa de interés que el

inversionista, puede pagar sin perder su dinero
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C. Relacion Costo Beneficio

El andlisis de costo-beneficio es una técnica analitica que enumera y
compara el costo neto de una intervencion en salud con los beneficios
que surgen como consecuencia de aplicar dicha intervencion. (Christia
Borja, 2015)

La relacion Costo beneficio representa la razon entre el beneficio
econémico que otorga el proyecto y los costos de inversion, en base al
cociente de las utilidades actualizadas y el monto de inversion.

VpB _
—VpC = 3414

El resultado es 3.414, este valor es mayor a 1, lo cual indica que las
utilidades econdmicas del proyecto estan a razon de 3.414 veces mayor a
los costos de inversion

D. Periodo de Recuperacion

(1+TIR)" —1
TIR x (1 +TIR)"

Periodo =

Tenemos: TIR =107% y N = 3, tenemos

Teniendo en cuenta en que el Afio 1, se gana 1495.65 lo dividimos entre 12
y nos da 124.58, al multiplicarlo por 10 nos da 1245.8 dandonos como
resultados que se recuperd la inversion

La inversion se recupera en 10 meses aproximadamente

De acuerdo a lo anteriormente mencionado se concluye que: este

proyecto es economicamente factible
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Luego de terminar con el analisis, el proyecto ha pasado correctamente
las tres evaluaciones de factibilidad, en consecuencia, se puede concluir
que es viable realizar el Modelo de Machine Learning para la
Clasificacién de estudiantes segun su rendimiento académico en el

Centro de Idiomas de la Universidad Nacional del Santa.

115



ANEXO 2: TABLA Z

TABLA Probabilidades de una Normal Estdandar
# A 0l A 4 (| 05 Aty 7 AN A
0,0 ] 0,5000 05040 0.5080 05120 0.3160 0.5199  0.5230  0.5279  0.3319  0.3339
OO0 [ 0LG3%s O340 05178 0035ET  ULO55T  LLO5W 003686 03675 0,571 0,5758
U2 0079 Q3832 08T 05900 O,5948 0 5087 006026 06064 1,613 0 6141
04 L ILGITE 06217 0,6255  0.6205 06330 06368 6106 0,613 1 6180 06517
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(LS OLTRSE O, 70100 00709 .7967 O, 7995 (8L O.R051  (,80T8 D 8106 O, 8133
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TSRS (LSS0 DOASSS T OURO0T O 8925 0ONOT OUROG2 0 8980 1L 8S5T O 0.09015
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O L0772 0778 00783 09788 00793 0,9705  0,4503 0,938 0,09812 00817
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|
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O 00081 L9082 00082 0,9983 (0081 0. 908)  O.%985 00955 100986 0, D086
00987 (L9087 N.99RT 09988 00985 (L9989 O.9980 004680 () 9990 0, 90990

-

LRI S PR B

&3

Figura N° 35. Tabla Z

Fuente: https://jrvargas.files.wordpress.com/2010/07/tabla-z.pdf
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ANEXO 3: TABLA DISTRIBUCION T-STUDENT

l -
r 075 .80 .85 0.90 0.95 0.975 .99 0.995
| 1.000 1.376 1.963 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657
2 0.816 1.061 1.386 1.886 2.920 4.303 6G.965 9.925
3 0.765 0978 1.250 1.638 2.353 3.182 4,541 5.841
q 0.741 0.941 1.190 1.533 2.132 2.776 3.747 4.604
5 0.727 0.920 1.156 1.476 2.015 2.571 3.365 4032
G 0.718 0.906 1.134 1.440 1.943 2.447 3.143 3.707
7 0.711 0.896 1.119 1.415 1.895 2.365 2.998 3.499
hi 0.706 [1.889 1.108 1.397 1.860 2.306 2.896 3.355
9 0.703 0.853 1.100 1.383 1.833 2.262 2,421 3.250
10 (.700 0.879 1.093 1.372 1.812 2.228 2.764 3.169

11 0.697 0.876 1.088 1.363 1.796 2,201 2718 3.106

12 0.695 0.873 1.083 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055

13 .694 0.870 1.079 1.350 1.771 2.160 2650 J.012

14 0.692 0.868 1076 1.345 1.761 2.145 2.624 2977

15 0.691 0.866 1.074 1.341 1.753 2.131 2.602 2.947

16 1.690 [1.365 1.071 1.337 1.746 2.120 2,583 2.921
L7 0.689 0863 1.069 1.333 1.740 2110 2567 2.898
18 0.688 0.862 1.067 1.330 1.734 2.101 2.552 2.878
19 (.688 0.861 1.066 1.328 1.729 2.093 2.539 2.861
20 0.687 0.860 1.064 1.325 1.725 2086 2.528 2.845

21 0.686 0.859 1.063 1.323 1.721 2.080 2.518 2.831

22 0.686 N.858 1.061 1.321 1717 2.074 2.508 2.819
23 0.685 0.858 1.060 1.319 1.714 2.069 2,500 2.807
24 0.685 0.857 1.059 1.318 1.711 2.064 2,492 2.797
25 0.684 N.856 1.058 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787

26 0.684 0.856 1.058 1.315 1.706 2.056 2479 2.779

27 .684 N.855 1.057 1.314 1.703 2.052 2.473 2.771

28 0.683 0.855 1.056 1.313 1.701 2.048 2467 2.763

29 0.683 0.854 1.055 1.311 1.699 2.045 2.462 2.756

30 0.683 0.854 1.055 1.310 1.697 2.042 2.457 2.7450

40 0.681 0.851 1.050 1.303 1.684 2.021 2.423 2.704

60 0679 0.848 1.046 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660

120 0677 0.845 1.041 1.289 1.658 1.980 2.358 2617

2= 0.674 0.842 1.036 1.282 1.645 1.960 2.326 2.576

Figura N° 36. Tabla de Distribucién de T-Student

Fuente: www-eio.upc.edu/teaching/estad/MC/taules/T Stud.pdf
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ANEXO 4: GLOSARIO DE TERMINOS

o APACHE: Es un servidor de paginas web de distribucion libre.

o APLICACION: Son aquellos programas que permiten la interaccion entre el
usuario y la computadora, que estan preparados para una utilizacién especifica

o APLICACION WEB: Es un sitio web que contiene paginas con contenido sin
determinar parcialmente o en su totalidad. El contenido final de estas paginas se
determina sélo cuando un visitante solicita una pagina del servidor Web.

o BASE DE DATOS: Es un “almacén” de datos que permite guardar grandes
cantidades de informacion de forma organizada y asi podamos encontrarlo y
utilizarlo facilmente.

o CAJA BLANCA: Se denomina cajas blancas a un tipo de pruebas de software
que se realiza sobre las funciones internas de un maédulo.

o CAJA NEGRA: Se denomina caja negra a aquel elemento que es estudiado
desde el punto de vista de las entradas que recibe y las salidas o respuestas que
produce, sin tener en cuenta su funcionamiento interno.

o GUI: del inglés graphical user interface, conocida en espafiol como interfaz
grafica de usuario

o LD.E.: Es un entorno de programacion que ha sido empaquetado como un
programa de aplicacion; es decir, consiste en un editor de cddigo, un
compilador, un depurador y un constructor de interfaz gréafica.

o INDICADORES: Datos que nos permiten medir de forma objetiva los sucesos
del mercado para poder respaldar acciones.

o INFORMACION: La informacion es un conjunto organizado de datos
procesados, que constituyen un mensaje que cambia el estado de conocimiento

del sujeto o sistema.
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INTERFAZ: Es la presentacion gréfica que le permite al usuario interactuar con
el hardware de la computadora.

INTERNET: Conjunto de ordenadores o servidores, conectados en una red de
redes mundiales que comparten un mismo protocolo de comunicaciones y que
prestan servicios a los ordenadores que se conectan a esa red
INSATISFACCION: Es un sentimiento interior que experimenta una persona
cuando siente que una realidad determinada no cumple sus expectativas.
METODOLOGIA AGIL: Método que permite incorporar cambios con rapidez
en el desarrollo de software.

NAVEGADOR: Un navegador web o web browser es una aplicacion software
que permite al usuario recuperar y visualizar documentos de hipertexto,
comUnmente descritos en HTML, desde servidores web de todo el mundo a
través de Internet.

PERIODO DE RECUPERACION: Es un instrumento que permite medir el
plazo de tiempo que se requiere para que los flujos netos de efectivo de una
inversion recuperen su costo o inversion inicial

PROCESOS: Una secuencia de pasos dispuesta con algin tipo de l6gica que se
enfoca en lograr algun resultado especifico.

PRUEBAS DE ACEPTACION: Tiene como prop6sito demostrar al cliente el
cumplimiento de un requisito del software.

PRUEBAS UNITARIAS: Es una forma de comprobar el correcto
funcionamiento de un maédulo.

SERVICIO: Los servicios son funciones ejercidas por las personas hacia otras

personas con la finalidad de que estas cumplan con la satisfaccion de recibirlos
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o SERVIDOR WEB: Es un software que suministra paginas web en respuesta a
las peticiones de los navegadores Web. La peticion de una pagina se genera
cuando un visitante hace clic en un vinculo de una pagina Web, en el navegador,
elige un marcador en el navegador o introduce un URL ~en "el cuadro de texto
Direccion del navegador. Entre los servidores Web mas -utilizados se
encuentran Microsoft Internet Information Server, Microsoft Personal Web
Server, Apache HTTP Server, Netscape Enterprise Server y Sun ONE Web
Server.

o SISTEMA: Conjunto de elementos interrelacionados entre si para obtener un
objetivo comln

o SISTEMA DE ADMINISTRACION DE BASE DE DATOS: (DBMS o
sistema de base de datos) es un software que se utiliza. para crear y- manipular
bases de datos. Entre los sistemas de bases de datos mas habituales figuran
Microsoft Access, Oracle 91y MySQL.

o SOFTWARE LIBRE: Es una expresion que pertenece al ambito de la
informatica. Aunque puede traducirse como “fuente abierta”, suele emplearse en
nuestro idioma directamente en su version original, sin su traduccién

correspondiente.
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