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RESUMEN

Machine Learning para predecir la cantidad de alumnos de pregrado a
matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-1l en la

Universidad Nacional del Santa

La investigacion tuvo como objetivo predecir la cantidad de alumnos de
pregrado a matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-Il en la
Universidad Nacional del Santa, haciendo uso de Machine Learning, para lo cual, se
identificé el algoritmo apropiado para realizar el andlisis predictivo investigado, luego
se identificé una adecuada plataforma de implementacion de algoritmos de Machine
Learning en la nube, posteriormente se determiné las variables que intervienen en
la predicciéon de la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por asignatura
durante un periodo académico y posteriormente se elabor6 una solucién de Machine
Learning para predecir dicha cantidad. Al identificar el algoritmo apropiado, se
observo que se puede utilizar varios algoritmos y luego compararlos en la solucion
de Machine Learning, también se identific6 a Microsoft Azure como plataforma
adecuada para implementar la solucién de Machine Learning, posteriormente se
logré determinar diez variables predictoras como las mas apropiadas para la
investigacion y finalmente, haciendo uso del algoritmo, plataforma y variables
seleccionadas, se elabor6 una solucion de Machine Learning para predecir la
cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por asignatura; al hacer uso de esta
solucion con los valores para el periodo académico 2019-11, se observd que existe
similitud con la cantidad real de alumnos que se matricularon en cada asignatura en
dicho semestre. Por lo que se concluye que Machine Learning permite predecir la
cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por asignatura en el periodo

académico 2019-I1 en la Universidad Nacional del Santa.

Por Br. Humberto Angel Ninaquispe Matame

Palabras clave: Machine Learning en Microsoft Azure, gestibn académica,

modelo predictivo con algoritmo regresivo.

Xil



ABSTRACT

Machine Learning to predict the number of undergraduate students to enroll
per subject in the academic period 2019-11 at the National University of

Santa

The objective of the research was to predict the number of undergraduate
students to enroll by subject in the 2019-1l academic period at the National University
of Santa, using Machine Learning, for which the appropriate algorithm was identified
to perform the predictive analysis. investigated, then an adequate platform for the
implementation of Machine Learning algorithms in the cloud was identified, later the
variables that intervene in the prediction of the number of undergraduate students to
enroll per subject during an academic period were determined and subsequently a
solution was developed. Machine Learning to predict that amount. When identifying
the appropriate algorithm, it was observed that several algorithms can be used and
then compared in the Machine Learning solution, Microsoft Azure was also identified
as an adequate platform to implement the Machine Learning solution, later it was
possible to determine ten predictor variables such as more appropriate for research
and finally, using the algorithm, platform and selected variables, a Machine Learning
solution was developed to predict the number of undergraduate students to enroll per
subject; When using this solution with the values for the 2019-1I academic period, it
was observed that there is a similarity with the actual number of students who
enrolled in each subject in said semester. Therefore, it is concluded that Machine
Learning allows predicting the number of undergraduate students to enroll by subject

in the 2019-II academic period at the National University of Santa.

By Br. Humberto Angel Ninaquispe Matame

Keywords: Machine Learning in Microsoft Azure, academic management,

predictive model with regressive algorithm.
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INTRODUCCION

En cumplimiento de la ley universitaria 30220, las universidades, en cada
periodo académico, deben llevar a cabo el proceso de matricula de sus estudiantes,
accion que conlleva a elaborar, con un tiempo de anticipacion, la distribucion de
asignaturas (carga lectiva) y sus respectivos horarios de clases, en los cuales un
alumno puede registrar matricula. La ley indica también, que cada universidad cuenta
con su propio estatuto y reglamentos en los cuales se establecen las normas y
procedimientos que deben cumplirse en los procesos académicos.

En la Universidad Nacional del Santa, la distribucion de la carga lectiva es un
proceso por el cual se establecen, entre otras cosas, el nUmero de grupos de teoria
y/o de laboratorio para cada asignatura, respetando la normatividad vigente que
regula el proceso, para ello los responsables de elaborar la carga lectiva deben
proyectar una cantidad de alumnos a matricularse por cada asignatura buscando
evitar, que posterior al proceso de matricula, las asignaturas sufran algun tipo de
reajustes; en el contexto académico, podemos definir proyectar cantidad de alumnos
a matricular como la estimacion o prediccién que se espera tener de dicha cantidad.

Paja Dominguez, H. E. (2017), logra predecir el rendimiento académico
mediante regresion y redes neuronales en los estudiantes de la Escuela Profesional
de Ingenieria Estadistica e Informatica de la Universidad Nacional del Altiplano.

Yamao, E. (2018), logra predecir, a través de mineria de datos, el rendimiento
académico de los estudiantes del primer ciclo de la escuela profesional de Ingeniera
de Computacién y Sistemas de la Universidad de San Martin de Porras.

Zuaiiga Ugalde, M. A. (2019), realiza un estudio técnico de las caracteristicas y
la oferta de servicios tecnolégicos digitales basadas en tecnologia de Machine
Learning en la gran area metropolitana de Costa Rica en el periodo mayo 2017 a junio
2018.

Rodriguez Suarez, H. Z. (2018), hace un estudio de las herramientas basadas
en IA Cloud y su aplicacion en el desarrollo de las actividades académicas de la
carrera de Telematica de la Universidad de Guayaquil.

Marquez Vera, C. (2015), logra predecir el fracaso y abandono escolar
mediante técnica de mineria de datos.

Menacho Chiok, C. H. (2017), predice el rendimiento académico aplicando

técnicas de mineria de datos.
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Candia Oviedo, D. I. (2019), logra predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de la UNSAAC a partir de sus datos de ingreso utilizando algoritmos de
aprendizaje automatico.

Gamarra Gomez, F. (2019), establece un modelo basado en Machine Learning
para el neurorrendimiento académico de estudiantes universitarios.

Entonces, ¢ Coémo predecir la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse
por asignaturas en el semestre 2019-1l en la Universidad Nacional del Santa haciendo
uso de Sistemas Inteligentes?, la hipotesis es que Machine Learning predice la
cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por asignatura en el periodo
académico 2019-Il en la Universidad Nacional del Santa, para lo cual se trazo el
objetivo general de predecir la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por
asignatura en el periodo académico 2019-11 en la Universidad Nacional del Santa,
haciendo uso de Machine Learning, siguiendo los objetivos especificos: a. Identificar
el algoritmo de Machine Learning apropiado para realizar el analisis predictivo
investigado, mediante el estudio y comparacion de algoritmos. b. Identificar una
adecuada plataforma de implementacion de algoritmos de Machine Learning para
realizar el andlisis predictivo investigado, mediante el estudio y comparacién de al
menos tres plataformas. c. Determinar las variables predictoras que intervienen en la
cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por asignatura durante un periodo
académico, mediante el estudio, analisis y seleccion de las mas apropiadas. d.
Elaborar una solucién de Machine Learning para predecir la cantidad de alumnos de
pregrado a matricularse por asignatura, mediante la implementacién, entrenamiento
y testeo de un modelo utilizando las variables, algoritmos y plataforma seleccionados,
siendo justificada la investigacién debido a que permite determinar de una manera
mas rapida y precisa la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por cada
asignatura en un periodo académico, permitiendo reducir el nUmero de reajustes en
la carga lectiva posterior al proceso de matricula.

Asi, en el capitulo I: se describe el problema de la investigacion, en el capitulo
Il se estudia el marco teorico, en el capitulo 11l se revisa el marco metodologico, en
el capitulo IV se muestran los resultados y discusion, para finalmente, en el capitulo

V se muestran las conclusiones y recomendaciones.
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1.1.

CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION

Planteamiento y fundamentacion del problema de investigacion.

La Universidad Nacional del Santa, en cada periodo académico, debe
elaborar la carga lectiva propuesta, actividad que consiste en la distribucion de
las asignaturas ofertadas en grupos de teoria y/o laboratorio, dependiendo de
la cantidad de alumnos que se estima y/o proyecta van a matricularse; con esta
carga lectiva propuesta se elaboran los horarios de clases para las diferentes
escuelas profesionales, horarios que son utilizados por los alumnos para elegir
los grupos de teoria y/o laboratorio al que desean matricularse teniendo en

cuenta la normatividad vigente en el reglamento del estudiante de pregrado.

La Universidad Nacional del Santa, en el 2006, implementé el Sistema
de Informacioén Integral de Gestion Académica y Administrativa (SIIGAA) de
modalidad desktop, el cual actualmente estd a cargo de la Unidad de
Desarrollo, Evaluacién y Mantenimiento de Sistemas de Informacién
(UDEMSI), dicho sistema cuenta con el modulo de matricula desktop de
pregrado y desde entonces la institucion cuenta con una base de datos
alimentada con la informacion de las matriculas de los alumnos en cada
periodo académico, por otro lado también cuenta con informacion de las
caracteristicas de las escuelas profesionales, planes curriculares, asignaturas,
convalidaciones e historial de notas de cada alumno de pregrado; desde el
2016, y en cumplimiento de la ley universitaria 30220, la institucién establecio
un nuevo Reglamento General y Reglamento del Alumno de Pregrado, normas
que afectan en la toma de decisiones durante el proceso de registro de

matricula.

Desde el periodo académico 2018-l1, la Universidad Nacional del Santa,
implemento la aplicacion web para el registro de matricula en linea de los
estudiantes de pregrado, sin embargo, uno de los factores que ha dificultado el
uso de dicha aplicacién es el hecho de no contar a tiempo con la carga lectiva
propuesta y sus respectivos horarios; como se aprecia en la Tabla 01, en los

dos ultimos semestres, menos del 21% de los alumnos matriculados lo hicieron
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por la aplicacion web debido a que solo se habilitaron, para matricula en linea,
las especialidades que contaban con el registro en la base de datos de sus
horarios completos, los deméas alumnos debieron matricularse por el sistema
de escritorio, el cual es operado por un docente en cada escuela profesional y
deja al operador la tarea de dar cumplimiento de la normatividad vigente, en
cambio, el sistema en linea, da cumplimiento de manera autébnoma a dicha
normatividad, como por ejemplo, lo referente a la prohibicion de cruce de
horario entre dos 0 mas asignaturas (Art. 18 del Reglamento del Estudiante de

Pregrado)

Tabla 01. Porcentaje de matriculados modo web

Periodo Matricularegular Matriculaweb Porcentaje web (%)

2018-11 3817 301 07.89%
2019-1 4315 869 20.13%
Fuente: (UDEMSI, 2019)

En la actualidad el proceso de elaboracién de la carga lectiva, segun el
Reglamento General de la Universidad Nacional del Santa en su articulo 32
inciso 9, esta a cargo de los Departamentos Académicos; para esta tarea, es
necesario que se haga una proyeccién de la cantidad de alumnos a
matricularse, esta proyeccion se hace en base a la informaciéon con la que
cuenta el Departamento, como nimero de matriculados en la asignatura en el
semestre anterior o el numero de alumnos que aprobaron el prerrequisito de
cada asignatura. En el periodo académico 2018-Il, que es el ultimo periodo
académico con las mismas caracteristicas académicas que el periodo
académico en estudio, los departamentos de la facultad de ingenieria en su
proyeccién de la cantidad de alumnos matriculados para las asignaturas de los
tres ultimos ciclos pares y tomando en cuenta solo las asignaturas no electivas,
han tenido un error porcentual absoluto [EPA] maximo de 156.52% y un error
porcentual absoluto medio (MAPE) de 23.37%, tal como se observa en la Tabla
02.
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Tabla 02. Calculo del MAPE en asignaturas de Ingenieria en el 2018-II

S <

2 ° X

a ASIGNATURA 3
2 ENER |LABORATORIO DE ENERGIA | VI | 46 | 42] 9.52%
3 [ENER [TRANSFERENCIA DE CALOR VI | 45 | 44 227%
4 ENER [LABORATORIO DE ELECTRICIDAD VI | 51 | 47, 8.51%
5 ENER MAQUINAS ELECTRICAS VI | 52 | 48 8.33%
6/ENER |[CONTROL AUTOMATICO VI | 46 | 54| 14.81%
7 ENER |[CIENCIA DE MATERIALES VI | 38 | 57 33.33%
8/[ENER |CENTRALES HIDROELECTRICAS VIII| 30 | 32] 6.25%
9 ENER |CAPT. Y ALMACEN. ENERGIA SOLAR VIII| 41 | 47 12.77%
10|[ENER |SISTEMAS ELECTRICOS POTENCIA VIII'| 44 | 47/ 6.38%
11 ENER CENTRALES TERMOELECTRICAS VIII| 42 | 49 14.29%
12|[ENER [TECNICAS CONSERV. USO EFIC. ENER VIII| 30 | 66/ 54.55%
13 ENER GESTION ENERGETICA X 130 27/ 11.11%
14 ENER |[INDUSTRIALIZACION DEL GAS NATURAL X | 46 | 42| 9.52%
15 ENER PROYECTOS DE INGENIERIA X 46 | 42 9.52%
16|[ENER |[SEMINARIO DE INVESTIGACION X 46 | 47| 2.13%
17/AGRO INGENIERIA DE BIOPROCESOS VI | 50 | 33 51.52%
18/AGRO REFRIGERACION Y CONG. DE PROD. AGROIND VI | 51 | 38 34.21%
19/ AGRO OPERACIONES UNITARIAS AGROIND. | VI | 43 | 41 4.88%
20|AGRO NUTRICION Y PLANIFICACION VI | 50 | 42| 19.05%
21|AGRO ANALISIS INSTRUMENTAL DE PROD. AGROIND VI | 45 | 45 0.00%
22|AGRO |CONTROL Y AUTOMATIZACION DE PROC. IND. VIII'| 45 | 49 8.16%
23/AGRO|LAB. DE OPERACIONES UNITARIAS VIII| 45 | 50 10.00%
24|AGRO |ING. DE PROCESOS AGROINDUSTRIALES Il VIII'| 45 | 52| 13.46%
25/ AGRO FORMULACION Y EVAL. DE PROY. AGRO X 47 | 42) 11.90%
26|AGRO SEMINARIO DE TESIS I X | 50 | 43| 16.28%

18



27/EPIC |MECANICA DE SUELOS I VI | 58 | 47 23.40%
28|EPIC |MECANICA DE FLUIDOS | VI | 53 | 49 8.16%
29 EPIC |RESISTENCIA DE MATERIALES II VI | 49 | 52 5.77%
30|[EPIC |PLANEAMIENTO URBANO Y REGIONAL VIII'| 47 | 41 14.63%
31|EPIC HIDROLOGIA VIII| 38 | 46 17.39%
32|EPIC |CONCRETO ARMADO II VIII'| 53 | 50/ 6.00%
33[EPIC |ABASTECIMIENTO DE AGUA Y ALCANTAR VIII| 32 | 53 39.62%
34|EPIC |CONTRUCCIONES II VIII'| 22 | 53| 58.49%
35 EPIC ANALISIS ESTRUCTURAL I VIII'| 29 | 69 57.97%
36/[EPIC |PROGRAMACION DE OBRAS X | 31| 22| 40.91%
37 EPIC PROYECTOS DE INGENIERIA X | 60 | 30100.00%
38|EPISI MARKETING PARA TI VI | 59 | 23/156.52%
39 EPISI [SISTEMAS EXPERTOS VI | 42 | 30 40.00%
40 EPISI |[SISTEMAS DE INFORMACION I VI | 43 | 31 38.71%
41 EPISI INGENIERIA DE SOFTWARE VI | 39 | 33 18.18%
42 EPISI |[COMUNICACION DE DATOS VI | 55 | 48| 14.58%
43 EPISI GESTION DEL CONOCIMIENTO VIII| 39 | 40 2.50%
44 EPIS| |REDES INFORMATICAS EMPRESARIALES I VIII'| 31 | 45 31.11%
45|EPISI SIMULACION DE SISTEMAS VIII'| 36 | 57 36.84%
46 EPISI |PROYECTOS DE INVERSION EN TI X |21 | 20| 5.00%
47 EPISI AUDITORIA DE SISTEMAS X 33| 34 294%
48|EPISI [SEMINARIO DE TESIS | X | 31| 39 20.51%

MAPE| 23.37%

Fuente: (UDEMSI, 2019)

Luego del proceso de matricula, los departamentos académicos,

elaboran y establecen lo que se denomina carga lectiva reajustada con el

namero real de alumnos matriculados por asignatura, actividad por la cual y en

cumplimiento de la normatividad vigente en la Universidad Nacional del Santa,

una asignatura puede sufrir algun tipo de los reajustes mostrados en la Tabla

03, esta nueva distribucidon afecta tanto en la estructura de los horarios de los

alumnos como en la de los docentes. Para el periodo 2018-1, y respetando la

normatividad de la Institucion, el 56.25% de las asignaturas de los tres ultimos
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ciclos pares, tomando en cuenta solo las asignaturas no electivas que ofrecen

los departamentos de la facultad de ingenieria, debieron sufrir al menos un tipo

de reajuste, tal como se muestra en la tabla 04 y en el resumen de la Tabla 05.

Tabla 03.

Norma
Reglamento del
de
pregrado Art 68

estudiante

Descripcion
de

aprendizaje en una asignatura se

El  proceso ensefianza 'y

realiza de acuerdo al Silabo y el

Lista de reajustes de una carga lectiva segun normatividad

Accion ‘
Si la asignatura tiene menos de
ocho matriculados, se elimina

la asignatura y se retiran las

inciso a namero minimo y maximo exigido de | matriculas
estudiantes matriculados: ...
Minimo ocho (8) y maximo 60 para
una asignatura,
Reglamento El desarrollo de las clases tedricas se | Si la asignatura tiene méas de

General Art. 81

realiza con un maximo de 60

estudiantes por aula.

Reglamento del
de
pregrado Art 68

estudiante

...Si el nUmero de estudiantes es mas
de 60; la DEDA, de oficio los divide en
dos grupos, en el orden alfabético de

la matricula y en forma equitativa.

60 alumnos matriculados se

crea nuevo grupo de teoria

Reglamento
General Art. 49

El nUmero minimo de estudiantes por
grupo de practica en laboratorio es de

quince (15) ...

Reglamento del
de
pregrado Art. 68

estudiante

inciso b

de

aprendizaje en una asignatura se

El  proceso ensefianza vy
realiza de acuerdo al Silabo y el
namero minimo y maximo exigido de
estudiantes matriculados: ...

Para laboratorio, maximo quince (15);
o de acuerdo a la capacidad del

mismo ...

del

numero redondeado superior

Segun comparacion

de la cantidad proyectada entre

15 y de la cantidad real de

matriculados, se realiza:

1. Sila proyeccion es mayor,
se reduce el numero de
grupos de laboratorio.

2. Sila proyeccion es menor,
se aumenta el niamero de

grupos de laboratorio.

Fuente: (Normatividad de la UNS, 2016)
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Tabla 04.

<
i
L
-]
O
0
L

Reajuste de carga lectiva 2018-ll segun reglamento

ASIGNATURA

PROYECCION

MATRICULA

REAJUSTE

1 EPEF MAQUINAS TERMICAS | VI | 45 | 41 Sin cambio
2|ENER |LABORATORIO DE ENERGIA | VI | 46 | 42/Con reajuste
3/[ENER TRANSFERENCIA DE CALOR VI | 45 | 44/Sin cambio
4 ENER |LABORATORIO DE ELECTRICIDAD VI | 51 | 47/Sin cambio
5 ENER MAQUINAS ELECTRICAS VI | 52 | 48/Sin cambio
6 ENER |[CONTROL AUTOMATICO VI | 46 | 54|Sin cambio
7 ENER CIENCIA DE MATERIALES VI | 38 | 57 Con reajuste
8|ENER |[CENTRALES HIDROELECTRICAS VIIl| 30 | 32/Con reajuste
9 ENER CAPT. Y ALMACEN. ENERGIA SOLAR VIII| 41 | 47 Con reajuste
10[ENER |SISTEMAS ELECTRICOS POTENCIA VIII| 44 | 47/Con reajuste
11 ENER |CENTRALES TERMOELECTRICAS VIIlI| 42 | 49 Con reajuste
12 ENER [ TECNICAS CONSERV. USO EFIC. ENER | VIII| 30 | 66/Con reajuste
13 ENER GESTION ENERGETICA X |30 27/Sin cambio
14 ENER [INDUSTRIALIZACION DEL GAS NATURAL | X | 46 | 42/Con reajuste
15 ENER PROYECTOS DE INGENIERIA X | 46 | 42/Con reajuste
16[ENER |SEMINARIO DE INVESTIGACION X | 46 | 47/Sin cambio
17 AGRO INGENIERIA DE BIOPROCESOS VI | 50 = 33/Con reajuste
18/AGRO REFRIGER. Y CONG. DE PROD. AGRO VI | 51 | 38|Con reajuste
19 AGRO OPERACIONES UNITARIAS AGROIND. | VI | 43 | 41 Sin cambio
20/AGRO [NUTRICION Y PLANIFICACION VI | 50 | 42|Con reajuste
21 AGRO ANALISIS INSTRUM. DE PROD AGRO VI | 45 | 45/Sin cambio
22/AGRO|CONTROL Y AUTOMAT. DE PROC IND. VIII| 45 | 49/Con reajuste
23 AGRO LAB. DE OPERACIONES UNITARIAS VIII| 45 | 50/Con reajuste
24/ AGRO|ING. DE PROC. AGROINDUSTRIALES Il | VIII| 45 | 52|Con reajuste
25 AGRO FORMULACION Y EVAL. DE PROY. AGRO| X | 47 | 42 Con reajuste
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26/AGRO |SEMINARIO DE TESIS |I X | 50 | 43|Con reajuste
27 EPIC MECANICA DE SUELOS I VI | 58 | 47 Sin cambio
28 EPIC |MECANICA DE FLUIDOS | VI | 53 | 49|Sin cambio
29 EPIC RESISTENCIA DE MATERIALES I VI | 49 | 52/Sin cambio
30/[EPIC |PLANEAMIENTO URBANO Y REGIONAL \VIII| 47 | 41 Con reajuste
31 EPIC |HIDROLOGIA VIII| 38 | 46 Con reajuste
32 EPIC |[CONCRETO ARMADO Il VIII| 53 | 50/Sin cambio
33 EPIC |ABASTECIMIENTO DE AGUA Y ALCANTA VIII| 32 | 53 Con reajuste
34 EPIC |CONTRUCCIONES II VIII| 22 | 53|Con reajuste
35 EPIC ANALISIS ESTRUCTURAL II VIII| 29 | 69 Con reajuste
36 EPIC |PROGRAMACION DE OBRAS X | 31| 22|/Con reajuste
37 EPIC PROYECTOS DE INGENIERIA X | 60 | 30 Con reajuste
38 EPISI IMARKETING PARA TI VI | 59 | 23/Con reajuste
39 EPISI SISTEMAS EXPERTOS VI | 42 | 30/ Con reajuste
40 EPISI |SISTEMAS DE INFORMACION I VI | 43 | 31/Sin cambio
41 EPISI INGENIERIA DE SOFTWARE VI | 39 | 33/Sin cambio
42|EPISI |[COMUNICACION DE DATOS VI | 55 | 48|Sin cambio
43 EPISI | GESTION DEL CONOCIMIENTO VIII| 39 | 40 Sin cambio
44 EPISI |REDES INFORMAT.EMPRESARIALES I VIII| 31 | 45/Sin cambio
45 EPISI |[SIMULACION DE SISTEMAS VIII| 36 | 57/ Con reajuste
46| EPISI |PROYECTOS DE INVERSION EN TI X | 21| 20|Sin cambio
47 EPISI /AUDITORIA DE SISTEMAS X | 33 | 34/Sin cambio
48|EPISI |[SEMINARIO DE TESIS I X | 31| 39|Sin cambio
Fuente: (UDEMSI, 2019)
Tabla 05. Resumen de asignaturas procesadas 2018-ll
Tipo Cantidad Porcentaje (%)
Con reajuste 27 56.25%
Sin reajuste 21 43.75%
Total 48 100.00%
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1.2.

Antecedentes de la investigacion.

Titulo: Prediccién de rendimiento académico mediante regresion y redes
neuronales en los estudiantes de la escuela profesional de ingenieria
estadistica e informatica de la universidad nacional del altiplano - puno, 2015
Autor: Paja Dominguez, H. E.

Afo: 2017

Conclusiones mas relevantes:

Tras aplicar técnicas de redes neuronales y modelos de regresion, le dio como
resultado que las técnicas de redes neuronales tienen menor grado de error
frente a la técnica de regresion; asi, obtuvo que los modelos de RNAs
mostraron mejor desempefio con promedios de 0.041635 de error en el modelo
y 0.0008120 error en prediccion frente a los modelos de regresion con
0.535218 error de modelo y 0.1880641 de error para las predicciones, de
acuerdo al objetivo general de este trabajo de investigacion se afirmé las RNA's
es la mejor técnica en prediccidn; puesto que tienen una diferencia de 0.534
error en modelo y 0.1307 error en prediccidn respecto a la regresion en los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica
de la Universidad Nacional del Altiplano - Puno 2015. (Paja Dominguez, 2017)

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-Peru
Autor: Yamao, E.

Afo: 2018

Conclusiones mas relevantes:

Tras aplicar tres técnicas de mineria de datos para realizar la prediccion de
rendimiento académico, el algoritmo de arbol de decisiones es el que obtuvo
los mejores resultados con una exactitud de prediccion de 82.87%; asi mismo,
la facilidad de interpretacion de los resultados de la técnica de arbol de
decisiones lo convierten en la mejor técnica a utilizar para este tipo de estudio.
(Yamao, 2018)
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Titulo: Estudio técnico de las caracteristicas y la oferta de servicios
tecnologicos digitales basadas en tecnologia de Machine Learning en la gran
area metropolitana de Costa Rica en el periodo mayo 2017 a junio 2018.
Autor: Zaiiga Ugalde, M. A.

Afio: 2019

Conclusiones mas relevantes:

Logran concluir que el estado del Machine Learning se encuentra en una fase
inicial y de crecimiento, sin llegar a su completo desarrollo, segun las
caracteristicas encontradas en el nivel técnico, funcional y organizacional.
Con respecto de los estilos de Machine Learning, se concluye que el estilo mas
utilizado es el supervisado, pues permite un seguimiento y control de los
resultados que el modelo arroje y asi lograr el objetivo que la empresa estipule.
Recomienda que la infraestructura basada en la nube brinda cualidades
convenientes como un alto poder computacional como CPU, GPU vy
almacenamiento elastico, que permite incluir mas informacién en las bases
de datos, sin necesidad de hacer cambios de hardware, pues las grandes
granjas de servidores mantenidas por grandes empresas como Google,
Amazon o Microsoft generan un gran respaldo, ademas de que se evita el
mantenimiento de equipo tecnolégico, destacando en su trabajo a Microsoft
Azure ML Studio uno de los framework cubre la mayoria de las tareas

relacionadas con la ML. (Zufiiga Ugalde, 2019)

Titulo: Estudio de herramientas basadas en IA CLOUD y su aplicacion en el
desarrollo de las actividades académicas de la carrera de Telematica de la
Universidad de Guayaquil.

Autor: Rodriguez Suérez, H. Z.

Afo: 2018

Conclusiones més relevantes:

Concluy6 que las herramientas IA Cloud analizadas en su investigacion poseen
medios accesibles para los estudiantes de la carrera de Ingenieria Telematica
gue estan acordes a los requerimientos académicos, orientados a tecnologia

utilizada actualmente.
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A partir del andlisis de las principales herramientas de IA Cloud, seleccioné la
plataforma de Microsoft Azure pues cuenta con mayor nivel de utilidad.
(Rodriguez Suarez, 2018)

Titulo: Prediccion del fracaso y abandono escolar mediante técnica de mineria
de datos

Autor: Marquez Vera, C.

Afo: 2015

Conclusiones mas relevantes:

Durante su pre-procesado de las variables, y con el uso de la aplicacion Weka,
realizd un analisis y seleccién de los mejores atributos para predecir la alta
dimensionalidad de los datos. Y obtuvo mejores resultados usando solamente

los mejores atributos en lugar de todos los disponibles. (Marquez Vera, 2015)

Titulo: Prediccion del rendimiento académico aplicando técnicas de mineria de
datos

Autor: Menacho Chiok, C. H.

Afno: 2017

Conclusiones mas relevantes:

En su trabajo de demostracién de eficacia de las técnicas de mineria de datos
logra obtener mayor precision con la técnica de red naive de bayes (71% de
correcta clasificacion), pero para lograr esto, selecciona las variables
predictoras que sean estadisticamente significativas haciendo uso del
programa Weka. (Menacho Chiok, 2017)

Titulo: Prediccion del rendimiento académico de los estudiantes de la
UNSAAC a partir de sus datos de ingreso utilizando algoritmos de aprendizaje
automaético.

Autor: Candia Oviedo, D. I.

Afio: 2019

Conclusiones més relevantes:

El algoritmo de &rboles de decision, fue el algoritmo que tuvo mejor
performance para la prediccion del rendimiento académico de los ingresantes

en los primeros semestres a la UNSAAC con un 69% de prediccion, el segundo
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1.3.

1.4.

1.5.

algoritmo con mejor performance fue el algoritmo de regresién logistica con un
68%. (Candia Oviedo, 2019)

Titulo: Modelo basado en Machine Learning para el neurorrendimiento
académico de estudiantes universitarios.

Autor: Gamarra Gomez, F.

Afo: 2019

Conclusiones mas relevantes:

El mejor modelo predictivo es la regresion lineal con una métrica de coeficiente
de determinacion de 0.988.

Para la aplicaciéon de su trabajo utiliza el software de Microsoft Azure, el cual

se encuentra en la nube. (Gamarra Gomez, 2019)

Formulacion del problema de investigacion.

En la presente investigacion se planted la siguiente pregunta:

¢,Como predecir la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por
asignaturas en el semestre 2019-11 en la Universidad Nacional del Santa
haciendo uso de Sistemas Inteligentes?

Delimitacion del estudio.

La presente investigacion esta delimitada para:

= Asignaturas ofertadas en el proceso de matricula de los alumnos de
pregrado de la Universidad Nacional del Santa de la ciudad de Nuevo
Chimbote, durante el periodo académico 2019-Il.

= Asignaturas de los ultimos ciclos de cada escuela, debido a que las
especialidades han cambiado sus planes curriculares y con ellos sus

asignaturas, no contando con mucha informacion histérica.

Justificacion e importancia de la investigacion.

El desarrollo de la presente investigacion se justifica por los siguientes criterios:

= El presente trabajo le va a permitir a la institucion contar de manera mas
precisa y rapida con la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por
cada asignatura en un periodo académico, demostrando que en la

proyeccion de cantidad de matriculados no solo se debe tener en cuenta el
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1.6.

histérico de los alumnos matriculados en los Ultimos periodos académicos,
y la cantidad de alumnos que han aprobado los prerrequisitos en el periodo
académico anterior, sino que hay otros factores que no son tomados en

cuenta.

= Establecido el modelo para el analisis predictivo de la cantidad de alumnos
de pregrado a matricularse por asignatura, este mismo podra servir para
establecer un modelo predictivo para el ambito de posgrado, respetando los

criterios y normatividad que varia respecto al ambito de pregrado.

= La investigacion servird de guia para implementar y entender un modelo
predictivo de una manera sencilla, sin necesidad de tener un conocimiento

profundo sobre Machine Learning y sus algoritmos.

Objetivos de la investigacion: General y especificos.

El objetivo general es: Predecir la cantidad de alumnos de pregrado a

matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-Il en la Universidad

Nacional del Santa, haciendo uso de Machine Learning y, los objetivos

especificos son:

a. ldentificar el algoritmo de Machine Learning apropiado para realizar el
analisis predictivo investigado, mediante el estudio y comparacion de
algoritmos.

b. Identificar una adecuada plataforma de implementacion de algoritmos de
Machine Learning para realizar el analisis predictivo investigado, mediante
el estudio y comparacién de al menos tres plataformas.

c. Determinar las variables predictoras que intervienen en la cantidad de
alumnos de pregrado a matricularse por asignatura durante un periodo
académico, mediante el estudio, analisis y seleccion de las mas apropiadas.

d. Elaborar una solucién de Machine Learning para predecir la cantidad de
alumnos de pregrado a matricularse por asignatura, mediante la
implementacion, entrenamiento y testeo de un modelo utilizando las

variables, algoritmos y plataforma seleccionados.
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2.1

CAPITULO Il
MARCO TEORICO

Fundamentos teéricos de la investigacion

APRENDIZAJE AUTOMATIZADO (MACHINE LEARNING):

Primero debemos entender que aprender significa que se genera nuevo
conocimiento a partir de las observaciones y que este conocimiento se utiliza
para lograr objetivos definidos. (Kramer, 2016)

En el ambito de la informatica y especificamente en el campo de la inteligencia
artificial se puede definir al aprendizaje automatico como sistemas o algoritmos
que se mejoran a través de la experiencia de datos sin depender de una
programacion explicita, es decir aprenden sin necesidad de ser programados

constantemente. (Sotiropoulos y Tsihrintzis, 2017)

e Caracteristicas del Machine Learning

v' Capacidad para adoptar y modificar automaticamente el
comportamiento en funcién de las necesidades de los usuarios. Por
ejemplo, correo electronico personalizado o noticias.

v'  Capacidad para descubrir nuevos conocimientos en base de datos de
hechos.

v' Capacidad para ayudar a los humanos y reemplazar tareas monotonas,
gue requieren algo de inteligencia.

v' Capacidad de generar "visibn" operando iterativamente en datos y
aprendiendo de los errores.
(Kashyap, 2017)

e Algoritmos Machine Learning
La caracteristica fundamental de estos algoritmos es su extraordinaria
capacidad para extraer patrones que se escapan a la mayoria de métodos
aplicados histéricamente. Resultan, en gran medida, eficaces para abordar
problemas de segmentacion, clasificacién e incluso prediccién.
Sin embargo, para crear y alimentar las variables que formaran parte de los

algoritmos y poder ponderarlas adecuadamente durante el proceso de
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entrenamiento, adn resulta imprescindible contar con un conocimiento
previo del contexto y de las dinamicas de los procesos de negocio.
(Kuperman et al., 2019)

Segun el tipo de variable de respuesta que tenemos en los datos de

entrenamiento, el aprendizaje se puede clasificar en:

v' Aprendizaje supervisado: Los datos contienen una variable de respuesta
(también llamada etiqueta) o es posible generar una.

v" Aprendizaje no supervisado: Las etiquetas no estan disponibles.

v' Aprendizaje semisupervisado: No hay etiquetas para todas las
observaciones en el conjunto de datos.

v' Aprendizaje por refuerzo: Los datos para el aprendizaje no estan
disponibles o se actualizaran rapidamente con el tiempo

(Ramasubramanian y Singh, 2017)

APRENDIZAJE AUTOMATIZADO EN LA NUBE

Actualmente ya no es necesario contar con un equipo de cémputo potentes
cuyo problema para el procesamiento de gran informacién solia ser la
capacidad de procesamiento, en la actualidad el andlisis de los datos puede
hacerse en la nube, aunque existe como contra la necesidad de elegir
correctamente la configuracién y el costo de usar estos servicios en la nube.
Los principales proveedores de la nube son los siguientes:

» Google Cloud Platform (GCP)

* Microsoft Azure

* Amazon Web Services (AWS)

(Ayyadevara, 2018)

Cada proveedor tiene una lista variable de servicios con diferentes niveles de
personalizacion. Por ejemplo, algunos servicios emitiran el modelo final que se
puede implementar en un entorno local o en el borde. Algunos proveedores
solo exponen un punto final API que es accesible solo en Internet publico.
(Gartner, 2020)
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e Cuadrante magico (MQ) de Gartner
El informe MQ de Gartner, de febrero del 2020, analiza el enfoque de

consumir servicios de IA basados en la nube ofrecidos por los proveedores.

Amazon Web Services

@ Microsoft
@ Google

@B

@ Salesforce @ H20ai
@ SAP

@ Tencent
@ Able

Prevision.io

VISIONARIES

COMPLETENESS OF VISION —— As of January 2020 © Gartner, Inc

Gréfico 1. Cuadrante de Gartner para servicios de desarrollador de IA en la
nube
Fuente: (Gartner, 2019)

MATRICULA DE ASIGNATURAS

La matricula es el acto de inscripcién formal y voluntario en un periodo lectivo,
derivado de la admision o promocion del estudiante en la asignatura y/o ciclo
0 afio académico correspondiente. Por la matricula vigente se adquiere la
condicion de estudiante de pregrado, comprometiéndose a cumplir la Ley
Universitaria, el Estatuto y los reglamentos de la UNS. (art. 15 Reglamento del

alumno de pregrado de la UNS)

Segun indica el reglamento, el estudiante debe matricularse en la fecha que la
UNS sefiale, siendo el Unico responsable de determinar por dicho acto los

cursos que, entre los debidamente autorizados desarrollara, durante el ciclo
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y/o afio académico correspondiente; estos cursos (asignaturas) estan limitados

por prerrequisitos que deben de cumplirse, asi como otros parametros

requeridos para que un alumno pueda registrar matricula en una asignatura.

Por otro lado, el reglamento en su articulo 46 sefala que: El estudiante

seleccionara las asignaturas a llevar y los grupos de teoria o practica, segun

corresponda; estos grupos se asignan en la carga lectiva provisional misma

que es establecida desde los departamentos académicos.

e Consideraciones pre y post matricula:

a)

b)

Elaboracion de la carga lectiva inicial
Actividad a cargo de los Departamentos académicos, y que consiste en
determinar las asignaturas a cargo de un docente, estas asignaturas se

miden en horas lectivas que estan divididas en horas tedricas y

practicas.

Para realizar esta actividad los departamentos cuentan con la siguiente

informacion:

- Numero de alumnos matriculados en el semestre anterior

- Numero de alumnos que aprobaron el pre requisito en el semestre
anterior

- Numero de alumnos que han desaprobado la asignatura en el
semestre anterior.

- Numero de horas lectivas que debe tener cada docente
dependiendo de su categoria, encargatura o tipo de contrato.

- Numero maximo de matriculados para grupos de teoria y laboratorio
(con el reglamento actual son 50 alumnos para teoria y 15 para
practico cuando hay necesidad de laboratorio)

Con estos criterios el departamento determina el numero de grupos

tedricos y de practica que tendrd cada asignatura y cuales le

corresponde a cada docente.

Elaboracion de la carga horaria
Proceso por el cual se establece el dia, hora de inicio y fin de una clase

de estudio de cada asignatura, por ciclo y especialidad.
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d)

Esta actividad lo realiza una comision de elaboracion de horarios con la
carga lectiva inicial que es alcanzado por los departamentos
académicos. (Art. 77 del Reglamento del Estudiante de Pregrado, 2017)
Los horarios son elaborados por ciclo académico para cada
especialidad, en cada horario se identifica los grupos tanto de teoria

como de préctica.

Proceso de registro de matricula

Es el proceso por el cual el alumno decide en que asignaturas inscribirse
para el periodo académico vigente.

Entre los requisitos para poder registrar matricula, debe cumplirse que
no debe existir cruce de horarios entre las asignaturas seleccionadas
para matricula, sea en sus horas teoricas o practicas. (Art. 18 del
Reglamento del Estudiante de Pregrado, 2017)

Elaboracién de carga lectiva reajustada

Es el proceso que se ejecuta culminada la matricula, por medio de este

proceso los departamentos elaboran la carga lectiva definitiva con el

namero real de alumnos matriculados por asignatura. (Art. 74 del

Reglamento del Estudiante de Pregrado, 2017)

En la elaboracion de la carga lectiva definitiva o reajustada existen

criterios para la divisién de un grupo teorico o de laboratorio, asi como

de la anulacion de una asignatura dependiendo del nUmero minimo de
alumnos matriculados. (Art. 68 y 69 del Reglamento del Estudiante de

Pregrado, 2017)

Debido a una incorrecta decision de realizar la carga lectiva inicial para

matricula puede suceder estas acciones:

- Siun grupo de teoria tiene mas de 60 alumnos, el grupo de teoria
se divide en dos grupos con la misma cantidad de alumnos en
promedio.

- Si la asignatura no tiene el numero minimo de alumnos
matriculados, la asignatura es descartada y se anula la matricula de

los alumnos en esa asignatura.
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2.2.

Marco conceptual

Analisis predictivo:

El analisis predictivo es el proceso de extraccion de informacion de grandes
conjuntos de datos con el fin de hacer predicciones y estimaciones sobre los

resultados futuros. (Larose y Larose, 2015)

Machine Learning:

El aprendizaje automatico (Machine Learning) es una rama de la inteligencia
artificial. Usando la computacion, se disefian sistemas que pueden aprender
de los datos de una manera que se entrena. Los sistemas pueden aprender y
mejorar con la experiencia, y con el tiempo, refinar un modelo que se puede
usar para predecir los resultados de las preguntas basadas en el aprendizaje
anterior. (Bell, 2015)

Matricula:

La matricula es el acto de inscripcion formal y voluntario en un periodo lectivo,
en las asignaturas de un ciclo o afilo académico correspondiente, por la
matricula regular el individuo obtiene la condiciébn de alumno de la UNS.

(Reglamento del alumno de pregrado de la UNS)
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CAPITULO Il
MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se muestra el marco metodolégico teniendo en cuenta que la

formulacion del problema es:
¢,Como predecir la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por
asignaturas en el semestre 2019-1l en la Universidad Nacional del Santa
haciendo uso de Sistemas Inteligentes?

En tal sentido,

3.1. Hipotesis central de la investigacion.
Ho: Machine Learning no permite predecir la cantidad de alumnos de pregrado
a matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-1l en la
Universidad Nacional del Santa
Hi: Machine Learning permite predecir la cantidad de alumnos de pregrado a
matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-II en la Universidad
Nacional del Santa

3.2. Variables e indicadores de la investigacion.

Matriz de operacionalizacion de variables.

) Definicion _ Unidad de o
Variable Indicador ) Técnica Instrumento
Conceptual medida
Algoritmos a Plataforma
comparar en la Cantidad Modelado Machine
y solucion Learning
Solucién que
pretende o
_ _ Coeficiente de Plataforma
Independiente: predecir
_ _ _ determinacion Cantidad Medicién Machine
Machine Learning tendencias y
de la solucion Learning
patrones de
comportamiento -
Fiabilidad del
L Software
modelo % Medicion o
estadistico

predictivo final
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Numero de
Dependiente: NGmero de matriculados _ L Hoja de
Cantidad de Cantidad Medicion
alumnos de en el modelo datos
alumnos de -
pregrado que se |  Predictivo
pregrado a _
, matriculan en NUmero real
matricularse por _ Hoja de
asignatura en el una asignatura de Cantidad Medicién dat
: atos
periodo en el periodo matriculados
o académico Error
académico 2019- Hoia d
2019-11 0 - Oja ae
Il en la UNS porcentual Yo Medicion
_ datos
absoluto medio

3.3. Métodos de la investigacion.

Se aplicé el método analitico en la revision del estado del arte y las
variables probleméticas encontradas.

Para el desarrollo del objetivo especifico uno: “ldentificar el algoritmo de
Machine Learning apropiado para realizar el analisis predictivo investigado,
mediante el estudio y comparacion de algoritmos”, se aplicé el método de
analisis hipotético deductivo.

En el caso del objetivo especifico dos: “Identificar una adecuada plataforma
de implementacién de algoritmos de Machine Learning para realizar el
analisis predictivo investigado, mediante el estudio y comparacion de al
menos tres plataformas”, se aplicé el método hipotético deductivo.

Para el desarrollo del objetivo especifico tres: “Determinar las variables
predictoras que intervienen en la cantidad de alumnos de pregrado a
matricularse por asignatura durante un periodo académico, mediante el
estudio, analisis y seleccion de las mas apropiadas” se aplicé el método
cualitativo sistémico.

Para el desarrollo del objetivo especifico cuatro: “Elaborar una solucion de
Machine Learning para predecir la cantidad de alumnos de pregrado a
matricularse por asignatura, mediante la implementacion, entrenamiento y
testeo de un modelo utilizando las variables, algoritmos y plataforma
seleccionados” se aplicd el método cuantitativo de experimentacion y de

simulacion
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e Se aplico el método inductivo para el analisis de los resultados y la

contrastacion de la hipotesis.

3.4. Disefio o esquema de la investigacion.
= Tipo de Estudio:
Cuasiexperimental, con caso de estudio.
= Disefio del estudio:
Correlacional.
RG1 01 X 02

RG1: Grupo de asignaturas ofertadas para el proceso de matricula en el
periodo 2019-I1.

0O1: Observacion y medicion de la cantidad de alumnos de pregrado
matriculados por asignatura real sin aplicar modelo predictivo.

02: Observaciéon y mediciéon de la cantidad de alumnos de pregrado a

matricularse por asignatura aplicando el modelo predictivo.

3.5. Poblacion y muestra.
= Objeto de estudio

Cantidad de alumnos de pregrado matriculados por asignatura

= Poblacién
Asignaturas ofertadas por periodo académico para matricula regular de

pregrado.

= Muestra
Caso de estudio:
Asignaturas ofertadas para matricula regular en el periodo académico
2019-11 en la Universidad Nacional del Santa de los ultimos ciclos pares de
las especialidades cuyo plan curricular tiene mas de 4 afios vigentes.

(Muestreo intencional o por conveniencia)
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» Unidad de Analisis
Prediccion de la cantidad de alumnos de pregrado a matricularse por

asignatura en el periodo académico 2019-I

Actividades del proceso investigativo

a. Revision de bibliografia de los diferentes algoritmos para la elaboracion
de un modelo predictivo para Machine Learning; se va a evaluar los
diferentes algoritmos supervisados y elegir el que mas se adecue para
nuestro caso de estudio.

b.  Revision bibliografica acerca de las plataformas en la nube para uso de
algoritmos de Machine Learning; se va a evaluar las propiedades de al
menos tres plataformas en la nube y elegir la mas apropiada para nuestro
caso de estudio.

c. Revisidén de las variables que pueden intervenir en la formulacién de
nuestro modelo predictivo; se van a analizar y seleccionar las variables
mas influyentes para nuestro caso de estudio.

d. Recoleccion y preparacion de la informaciébn necesaria para la
elaboracién del modelo predictivo en base a las variables seleccionadas.
Elaboracion e implementacion del modelo predictivo en la plataforma
seleccionada, comparacion del modelo con los algoritmos seleccionados
para encontrar la mejor solucién predictiva y se seleccionara el que
muestre mayor coeficiente de determinacion, luego se va testar el modelo
utilizando los valores para el semestre 2018-II.

e. Validacion y aplicacion del modelo predictivo al periodo académico 2019-
Il para obtener la prediccion de la cantidad de alumnos de pregrado a
matricularse por asignatura en la Universidad Nacional del Santa y

contrastacion de la hipotesis.

37



3.7.

3.8.

3.9.

Técnicas e instrumentos de la investigacion.

Técnica Instrumento
Andlisis de la literatura sobre algoritmos y Material bibliografico,
plataformas para Machine Learning revistas y articulos

Encuesta a juicio de experto
[para la seleccidn de algoritmos, plataforma Cuestionarios

Machine Learning y Variables]

Tabulacion de la informacién obtenida Registros

Procedimiento para la recoleccién de datos (Validacién y confiabilidad

de los instrumentos).

Técnica Instrumento Validez | Confiabilidad

L _ Material bibliografico,
Analisis de la literatura . J 100% 100%
revistas y articulos

Encuesta [algoritmos] Cuestionario 90% 70%
Encuesta [plataforma] Cuestionario 90% 70%
Encuesta [variables] Cuestionario 90% 90%
Tabulacién de informacion Registro 100% 100%

Técnicas de procesamiento y analisis de los datos.

3.9.1. Procesamiento de datos
Se realiz6 a través de estadistica basica, asi como la utilizacién del
Alfa de Crombach para medir la fiabilidad de los datos obtenidos, con

el uso del software SPSS.

3.9.2. Procesamiento de resultados.
Para el procesamiento, andlisis e interpretaciéon de resultados se
realizo el analisis estadistico de datos apareados mediante Estadistica

Correlacional, con pruebas no paramétricas de muestras relacionadas.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion, se presentan los resultados y discusidn por cada objetivo especifico,

luego de haber desplegado una solucion Machine Learning para predecir el nUmero

de alumnos de pregrado matriculados en una asignatura.

4.1.

Identificar el algoritmo de Machine Learning apropiado para realizar el

andlisis predictivo investigado, mediante el estudio y comparacion de

algoritmos

Para la identificacion del algoritmo se realizaron las siguientes actividades:

- Checklist sobre la informacién requerida, que permitié determinar el tipo de
algoritmo a utilizar.

- Validez y aplicacion del cuestionario sobre los algoritmos Machine Learning
gue se podrian usar en el modelo predictivo.

- Prueba de fiabilidad del cuestionario, para determinar si el instrumento

produce resultados consistentes y coherentes.

a) Checklist sobre la informacion requerida

Tabla 06. Checklist modelos y técnicas ML

» Revisado .
Informacioén ) Analisis

Si’No‘

_ o Debido a que contamos con un conjunto
Tipos de Técnicas o -
de datos histéricos ya clasificados para

01 | para Machine X _ _
_ el entrenamiento, se usara el tipo
Learning _
Supervisado.
_ _ Debido a que se va a predecir un valor,
Tipos de algoritmos . » ’
02 _ X los de tipo Regresion son los mas
Supervisados
adecuados
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03

Por tiempo de entrenamiento y linealidad
Algoritmos de podemos wusar Regresion lineal,
regresion mientras que por precision podria ser

Red neuronal

Interpretacion: El resultado del Checklist nos indic6 que los algoritmos de
regresion son los mas indicados para nuestro caso de estudio, para ser mas
precisos nos indicé que la Regresion lineal y Red neuronal son los mas

indicados.

b) Se valido6 y aplicé un cuestionario a un grupo de docentes de la UNS
La validez del instrumento se realizo a través de juicio de experto

(véase formato en anexos)

Se aplicé una encuesta a 10 docentes de la escuela de Ingenieria de
Sistemas e Informatica que de alguna manera hay aplicado los algoritmos
de machine Learning, para este objetivo se utiliz6 el item 01 de la encuesta
Machine Learning (anexo 03) en la que se pide al docente que elija tres
algoritmos que podrian lograr la prediccion del nimero de alumnos a

matricularse en una asignatura.

Luego de obtener los resultados de la encuesta, se agruparon por

algoritmos seleccionados, como se muestra en la tabla siguiente.

Tabla 07. Algoritmos segun docentes UNS

Nro. Algoritmo Cantidad ‘
01 Agrupacion 1
02 Arbol de decisiones 8
03 Bayesiana lineal 0
04 Maquina de vectores 1
05 Red neuronal 5
06 Redes bayesianas 4
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07 Regresioén logistica 3
08 Regresion lineal 8
09 Selva de decision 0
10 Otros 0

Interpretacion: La tabla anterior nos mostr6 que segun los docentes
encuestados sobre los algoritmos Machine Learning, los algoritmos de
Arbol de decisiones y Regresion lineal fueron los mas sugeridos para dar

solucion a nuestro objeto de prediccion.

Seleccion de Algoritmos
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Gréfico 2. Algoritmos sugeridos por docentes UNS

Interpretacion: El grafico anterior nos mostré que los docentes de la UNS
sugieren, que se puede utilizar Arboles de decisiones 0 Regresion Lineal,
tal como se puede apreciar en la frecuencia de los algoritmos
seleccionados, sin embargo, otros algoritmos como red neuronal o redes

bayesianas también tienen buena aceptacion.
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Seleccion de Algoritmos Machine Learning Para Numero de
Matriculados

M Agrupacion

B Arbol de decisiones
Bayesiana lineal

B Maquina de vectores

B Red neuronal
Redes bayesianas

B Regresion logistica

H Regresion lineal

H Selva de decision

H Otros

Gréfico 3. Grafico de torta para algoritmos seleccionados

Interpretacion: Del grafico se aprecia que el 27% de las decisiones dicen
gue tanto arbol de decisiones y regresion lineal son algoritmos adecuados
para lograr la prediccion del niumero de alumnos a matricularse en una
asignatura, asi mismo, podemos apreciar que 8 de 10 docentes indican que

estos dos algoritmos son apropiados para nuestro caso de estudio.

Con la aplicacion SPSS Vr. 25 se pudo demostrar que la fiabilidad de la
encuesta es de 0.962 lo que involucra el item 01, item que se utilizé para

este objetivo.
Interpretacion: Con el resultado de la fiabilidad para el instrumento

(encuesta) que nos dio una significancia del 0.962 podemos decir que

existe un grado de fiabilidad muy alta para el instrumento utilizado.
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4.2.

Discusién: Concluido el andlisis, observamos que no solo un algoritmo es
determinado como el indicado para poder utilizarlo en nuestro modelo
predictivo, asi como también se puede observar un sesgo en cuanto al
conocimiento de los algoritmos machine Learning, pues se introdujo valores no
reales en el nombre de los algoritmos y esos fueron seleccionados, por lo tanto,
se pretende utilizar o comparar, al menos, los algoritmos Arbol de decisiones,
Regresion Lineal y red neuronal para determinar cual algoritmo nos da mayor
precision al momento de predecir el nimero de alumnos a matricularse en una
asignatura; asi como lo hace Paja Dominguez (2017) quien concluy6 que con
red neuronal obtuvo un mejor desempefio en su modelo predictivo para el
rendimiento académico; por otro lado, Yamao (2018), determina que regresion
y arboles de decisiones le permitieron encontrar mejor prediccion en

rendimiento académico y recomienda también el uso de redes neuronales.

Identificar una adecuada plataforma de implementacion de algoritmos de

Machine Learning para realizar el analisis predictivo investigado,

mediante el estudio y comparaciéon de al menos tres plataformas

Para identificar la adecuada plataforma Machine Learning se realizo:

- Evaluacion de Caracteristicas de infraestructura para machine Learning

- Comparacion de plataformas en la nube para Machine Learning

- Encuesta a docentes sobre que plataforma usar para nuestro objeto de
estudio.

- Evaluacion de fiabilidad con SPSS

A continuacion, se detalla cada actividad realizada:

a) Se estudi6 las caracteristicas de la infraestructura para Machine Learning,

de lo cual se aprecian algunas caracteristicas mas importantes.

Para este analisis se considera como:
Infraestructura fisica: a una infraestructura dentro de nuestras
instalaciones, que incluye equipos, programas, accesorios y profesionales

necesarios para implementar y sostener este tipo de infraestructura.
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Infraestructura en la nube: que consiste en servicios cloud (en la nube),
que incluiria el pago de alquiler y otros gastos minimos para su

implementacion.

Tabla 08. Caracteristicas para infraestructura ML

Caracteristica Infraestructura Infraestructura en
fisica la nube
1 Hardware Inversion elevada Baja inversion
. . Costo segun
2 Software Existen libres o
utilizacion
o Necesaria .
3 Mantenimiento o No requiere
peridodicamente
o Segun hardware y _
4 Espacio fisico No requiere
personal
Tiempo .
5 _ Elevado Reducido
procesamiento
_ _ Minimo un
6 Profesionales Mas de un profesional _
profesional

b)

Interpretacion: En el cuadro anterior se aprecidé que el uso de una
infraestructura en la nube nos ofrece una opcién muy aceptable por la baja
inversion requerida tanto en hardware, software y mantenimiento, asi como
en el numero de profesionales que deberian estar involucrados para la

implementacion de la infraestructura requerida.
Se evaluo el cuadrante magico para servicios de desarrollador de IA en la

nube y se hizo cuadro comparativo de tres plataformas en la nube para

Machine Learning.
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Grafico 4. Cuadrante de Gartner para servicios de desarrollador de IA en la

nube
fuente: (Gartner, 2020)

Tabla 09. Comparacion de plataformas en la nube

Microsoft
Amazon ML IBM Watson
Azure

Supervisado | Clasificacion X X X

Regresion X X X
No supervisad( Agrupaciéon X X
Detencién de anomalias X
Algoritmos incorporados X X X
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Ventajas resaltantes Elige el método ML Interfax Procesamiento de
automaticamente gréfica, y gran | datos
después de ver los variedad de automatizado e
datos algoritmos interfaz de
proporcionados. disponibles. construccién de
modelos.
Framework soportados TensorFlow, MXNet, | TensorFlow, TensorFlow,
Keras, scikit-learn, Spark MLib, scikit-
Gluon, Microsoft learn, XGBoost,
Pytorch, Cognitive PyTorch,
caffe2, Toolkit, IBM SPSS, PMML
Chainer, spark ML
Torch

Fuente: (Altexsoft, 2019)

Interpretacion: Segun el cuadrante de Gartner (febrero del 2020), las
plataformas lideres, para servicios de desarrollador de IA en la nube, en la
actualidad son AWS, Microsoft, Google e IBM; de los cuales procedimos a
compraron sus caracteristicas mas resaltantes, y en base a que
necesitaremos hacer comparativas con los algoritmos determinados en el
objetivo 01, podriamos elegir cualquiera de los descritos en la tabla, sin
embargo, siendo que Microsoft Azure ofrece una interfaz grafica mas
amigable y gran variedad de algoritmos que pueden ser comparados de

una manera mas facil e interactiva, es una excelente eleccion.

c) Se encuest6 a docentes de la UNS sobre, segun ellos, cual consideran que
es la mejor plataforma en la nube, para nuestro caso de estudio.
Esta encuesta fue realizada a los docentes de la escuela de Ingenieria de
Sistemas e informatica que indicaban tener un grado de experiencia en el
uso de plataformas en la nube, resultado del cual se elaboré la siguiente

tabla.
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Numero de personas

Tabla 10. Plataforma segun docentes UNS

Plataforma Total, docentes

Amazon 1
Microsoft Azure 4
IBM Watson 2
Google Cloud 3
Otros 0

Interpretacion: Se pudo apreciar que 4 de los 10 docentes encuestados

nos indicaron que Microsoft Azure es la plataforma mas adecuada para

nuestro objeto

de estudio.

También se obtuvo gréaficos en la que se puede observar la seleccion de

las plataformas segun la encuesta realizada a los docentes

35

48]

2.5

o8]

15 1

=

05

Amazon

Gréfico 5. Gréafico de barras para Plataformas segun docentes UNS

Seleccion de Plataformas Machine Learning
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SELECCION DE PLATAFORMAS SEGUN DOCENTES

Microsoft Azure
40%

IBM Watson
20%

Gréfico 6. Diagrama de torta para Plataformas segun docentes UNS

Interpretacion: segun los gréaficos anteriores, el 40% de los docentes de
la UNS encuestados, recomendaron que la plataforma de Microsoft Azure
es apropiada para realizar la prediccion de nuestro caso de estudio.

d) Con la aplicacion SPSS se realizo el estudio de fiabilidad para la encuesta,

obteniendo un valor de significancia de 0.962.

Interpretacion: Con una significancia del 0.962 para la encuesta, que
incluye el item 02 para la eleccion de la plataforma, podemos decir que es
un instrumento con alta fiabilidad.

Discusién: En base al estudio realizado a las plataformas de servicio Machine
Learning, podemos ver que el 40% de profesionales reconocen a Microsoft
Azure como la plataforma aceptable para realizar el andlisis predictivo para
nuestro caso de estudio, y siendo considerada por la empresa Gartner una de
las plataformas lideres en el 2020, asi como los trabajos de Zufiga Ugalde
(2019), quien destaca a Microsoft Azure ML Studio como un framework con las
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caracteristicas mas variadas, cubriendo la mayoria de las tareas relacionadas

con el Machine Learning.

4.3. Determinar las variables predictoras que intervienen en la cantidad de
alumnos de pregrado a matricularse por asignatura durante un periodo
académico, mediante el estudio, analisis y seleccion de las mas
apropiadas
Para determinar las variables predictoras que interviene se realizo:

- Analisis de las variables predictoras
- Encuesta de influencia de variable predictoras
- Recopilacion de data sobre las variables predictoras

- Seleccidon de mejores variables predictoras usando Weka

A continuacion, se detallan las acciones requeridas para el logro del objetivo:

a) Se realiz6 un andlisis de las variables predictoras a través de un diagrama

de dependencia y descripcion de las variables

Facultad
Id
Docente Asignatura
Condicion Escuela
Tipo Tipo
; Habilitados
matricula Matriculados Docente Ciclo
anteriormente
Periodo Tipo
académico Nl:'mero asignatura
matriculados
Cuenta Plan
prerrequisitos curricular
D b Horas
Convalidacion esaprobaron tedricas
anterior
Créditos
minimos Horas
Crédito .
; practicas
asignatura

Grafico 7. Diagrama de dependencia
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- Se realiz6 una tabla para describir cada variable predictora, y se pueda
tener un mejor entendimiento de los valores de las variables, su escala

y categoria.

Tabla 11. Lista de variables predictoras.

Variable Tipo Escala de Categoria
medicion
01 | Id Asignatura Cuantitativo Ordinal Id de identificacion de
asignatura
02 | Escuela Cualitativo Ordinal 110: Ing. En Energia

120: Ing. Agroindustrial
130: Ing. Civil

140: Ing. Sistemas e
Informéatica

150: Ing. Mecénica

160: Ing. Agronoma

03 | Facultad Cualitativo Nominal | 1: Ingenieria
2: Ciencias

3: Educacion

04 | Docente Cualitativo Ordinal Segun el id en la base de datos
05 ' Tipo docente Cualitativo Nominal | O: Contratado 1: Nombrado
06 | Ciclo Cualitativo Ordinal Del ciclo 1 al 10
07 | Tipo asignatura Cualitativo Nominal | 1: Regular

2: Electivo
08 | Plan curricular Cualitativo Ordinal 1: Plan activo

2: Plan no activo

09 | Crédito Cuantitativo Ordinal | Entre 0 a 20 créditos

10 | Horas tedricas Cuantitativo Escalar | Entre 0 a 30 horas semanal
11 | Horas practicas Cuantitativo Escalar | Entre 0 a 30 horas semanal
12 | Convalidacion Cualitativo Nominal | O: sin convalidacion

1: con convalidacién
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13 | Periodo Cualitativo Ordinal Id del periodo académico
académico

14 | Tipo matricula Cualitativo Nominal | O: Solo regular
1: Otras matriculas

15 | Condicién Cuantitativo | Nominal | 0: Solo por primera
1: Con mas de una vez

16 | Matricula anterior Cuantitativo Escalar | Namero de alumnos
matriculados en el semestre
anterior

17 | Prerrequisito Cualitativo Nominal | O: sin prerrequisitos
1: con prerrequisitos

18 | Habilitados Cuantitativo Escalar | Numero de alumnos que
aprobaron prerrequisito en el
semestre anterior

19 | Desaprobados Cuantitativo Escalar | Numero de alumnos que
desaprobaron la asignatura
semestre anterior.

20 | Matriculados Cuantitativo Escalar | Namero de alumnos

matriculados

Fuente: UDEMSI

Interpretacion: Con el estudio de las tablas del Sistema de Informacién

Integral de Gestion Académica y Administrativa (SIIGAA) de la UNS,

referentes al ambito académico, se pudo establecer las variables

involucradas para determinar el nimero de alumnos matriculados en una

asignatura, entre las que destacan variables que identifican a la asignatura,

periodo académico, ciclo, plan curricular, asi como algunas variables para

las cuales se tendran que calcular, como matriculados en el semestre

anterior, numero de desaprobados o nimero de habilitados para matricula

en la asignatura.
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b) Se realizé una encuesta a los jefes de departamentos para determinar el
grado de influencia de las variables predictoras para proyectar el nUmero

de alumnos a matricularse en una asignatura

- Se realiz6 la encuesta a los jefes de departamento consultandoles por
el grado de influencia de cada variable y se obtuvo el siguiente resultado

Tabla 12. Cuadro de promedios de grado de influencia de variables

Nro | Variables Grado de Influencia Promedio
el
1 | ID de asignatura 1 0 2/ 00| O0 0.50
2 | Escuela 1 0 3 3 1 4 2.00
3 | Facultad 1 0 2 0 2 3 1.33
4 | Docente 1 1 4 1 5 0 2.00
5 | Tipo docente 0 15 1 4]0 1.83
6 | Ciclo 1 2 2 2 0 2 1.50
7 | Tipo asignatura 3,2 |5|3 43 3.33
8 | Plan curricular 31 2 3 2|4 4 3.00
9 | Crédito o /3|2 /|1)]0]3 1.50
10 | HT 0 1 2 1 & & 1.67
11 HP 0 1 2 1 3 3 1.67
12 | Convalidacion 2 |1 2|2 |34 2 2.50
13 | Periodo académico O} 2|2]0)]0]|1 0.83
14 | Tipo de matricula o 2 3|3 0 3 1.83
15 | Condicion 2 5 4 2 2 4 3.17
16 | Numero matricula anterior 5 4 5 5|4 4 4.50
17 | Tener pre requisito 5 5 4 | 4 5 4 4.50
18 | Numero de habilitados 5 5|5 54 5 4.83
19 | Numero de desaprobados 5 514 |5 4] 4 4.50
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Gréfico 8. Grafico de barras para el grado de influencia por variable

- Lavalidez de la encuesta se realiz6 con la técnica a juicio de experto y
la fiabilidad se obtuvo con un valor de significancia del 0.880 (véase

anexo 6).

Interpretacion: Se evalu6é cada variable y se realiz6 la encuesta
determindndose que las variables como namero de matriculados en el
semestre anterior, que la asignatura tenga o no pre requisito, el nimero de
alumnos habiles y el nimero de alumnos desaprobados en el semestre
anterior, son variables que influyen en gran medida en el nimero de
alumnos a matricularse, pero las demas variables también influyen de
alguna manera; sin embargo, por la experiencia en el &mbito académico se
dejaran de lado las variables que identifican a la facultad que también viene
representada por su escuela; asi como las variables que identifican al
docente y tipo de docente porque hasta el momento de matricula no estara

totalmente definido.
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c)

d)

Recopilacion de la data

Debido a que hasta el punto anterior se determiné que las variables
predictoras estan influenciando de alguna manera en la proyeccion del
numero de alumnos a matricularse en una determinada asignatura, se va a

utilizar la herramienta Weka para limpiar mejor las variables predictoras.

La Universidad Nacional del Santa cuenta con el Sistema de Informacion
Integral de Gestion Académica y Administrativa que desde el 2006 recopila
informacion del nimero de alumnos matriculados semestre a semestre y

por asignatura.

Para lo cual se elaboré un procedimiento almacenado para la recopilacion
total de la informacién que esta almacenado en la Base de Datos de la
institucién, puesto que se identificé variables que deberian ser calculados
(como numero de matriculados, numero de desaprobados y numero de
matriculados en el semestre anterior) y no era posible obtenerlo
simplemente con sentencias SQL o vistas; dicho procedimiento dio como
resultado un total de 4624 filas de informacion.

Interpretacion: De la informacion total obtenida, se filtré solo las
asignaturas que se dictan en el ciclo par, puesto que para nuestro objeto de
estudio se intenta predecir el nUmero de matriculados en el ciclo 2019-11
Seleccidn de variables involucradas

Con el apoyo del software Weka 3.9 se validaron los datos proporcionados

por la recopilacion de data

- Primero se carga la informacion del procedimiento almacenado a Weka.
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€ Weka Explorer

_[Prepmcess-l Classify T Cluster TAssociate T Select attributes T Visualize l

[ Openfile.. J l Open URL... J [ OpenDB... J [ Gene

Filter
e

[ Choose ”Nune

Current relation
Relation: dataWeka Aftributes: 17
Instances: 4625 Sum of weights: 4625
Attributes
[ All J l MNone J [ Invert J [ Pattern J
Mo. | | Name
1 B idAsignatura
2 ] escuela
3 ciclo
4 (] tipoAsig
5 ] planCur
6 ] credito
7 ] ht
8 ] hp

9 [f] convalidacion
10 (] periodoAcad
11 ] tipoMatricula
12 ] condicion
13 (] mattnterior
14 (] prerrequisito
15 ] habilitados
16 (] desaprobados
17 (] matriculados

[ Remaove J

Status
A

OK

Grafico 9. Atributos del modelo en Weka

Interpretacion: Para el logro de lo graficado se tuvo que hacer la
conversion del resultado obtenido por el procedimiento almacenado a un
formato CSV el cual puede leer el software Weka, aceptando todos los

valores proporcionados como se muestra en la grafica.
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@ Viewer
Relation: datalWeka

Mo. 1: idAsignatura 2 escuela 3: ciclo 4: tipoAsig 5: planCur 6: credito  7:ht

Numeric  Numeric Numeric  Numeric  Numeric Numeric Numeric

Numeric
4310
410
4310
4310
4340
4340
4340
4340
4340
4370
4370
4370
4370
4370
4370
4390
4390
4390
4390
4440
4440
4440
4440
4440
4450
4450
4450
4450
4450
4450
4450
446.0
446.0
4460
446.0
446.0
4520
4520
4520
4520
4520
4540
4540
4540
4540
4540
4540
4540

210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
2100
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
2100
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0
210.0

1.0 10 100 50 150
10 10 100 50 150
10 10 100 50 150
1.0 1.0 100 50 150

Humeric

Numeric
200220
200320
20052.0
20042.0
20062.0
200220
200320
20052.0
20042.0
20061.0
20021.0
20031.0
20041.0
20051.0
20071.0
200220
200320
20052.0
20042.0
20062.0
20022.0
20032.0
20052.0
200420
20061.0
20021.0
20031.0
20041.0
20051.0
20071.0
20081.0
20061.0
20021.0
20031.0
20041.0
20051.0
20062.0
200220
20032.0
20052.0
20042.0
20062.0
200220
200320
20072.0
20052.0
20042.0
20082.0

Numeric

Humeric

Se pudo visualizar la data importada a Weka

Numeric

0.0
540
470
63.0
430

0.0
59.0
58.0
54.0
52.0

0.0
440
50.0
390
390

0.0
480
96.0
470
57.0

0.0
430
490
420
490

0.0
450
58.0
390
320
800
520

0.0
48.0
36.0
370
510

0.0
430
260
450
52.0

0.0
430
55.0
240
390
490

Grafico 10. Vista de data en Weka

Humeric

8:hp 9:convalidacion 10: periodoAcad 11: tipoMatricula 12 condicion 13: matAnterior 14: prerrequisito 15: habilitados 16: desaprobados 17: matriculados

X

Numeric Numeric |
1.0 55.0 2.0 540 |a
10 46.0 1.0 63.0 )
1.0 65.0 10.0 450
1.0 420 7.0 47.0
10 400 30 0.0
1.0 55.0 5.0 59.0
1.0 51.0 14.0 54.0
10 440 2.0 410
1.0 36.0 9.0 58.0
1.0 460 140 390
1.0 38.0 8.0 44.0
1.0 39.0 30 50.0
10 440 20 390
1.0 530 1.0 52.0
1.0 480 20 580
1.0 63.0 8.0 480
1.0 38.0 0.0 47.0
10 540 6.0 420
1.0 34.0 40 56.0
1.0 1.0 40 44.0
10 55.0 50 430
1.0 46.0 7.0 420
1.0 5.0 2.0 570
1.0 420 6.0 49.0
1.0 41.0 0.0 320
1.0 Right click (or Ieft+al) for context menu 450
1.0 5.0 HAY 58.0
1.0 430 20 39.0
1.0 50.0 1.0 49.0
1.0 46.0 30 50.0
1.0 530 0.0 §3.0
1.0 54.0 20 400
1.0 330 0.0 480
10 540 0.0 380
1.0 51.0 40 30
1.0 330 0 520
1.0 71.0 0.0 49.0
1.0 44.0 0.0 430
10 450 0.0 450
1.0 59.0 0.0 510
1.0 370 1.0 260
10 400 0.0 55.0
1.0 48.0 0.0 430
1.0 320 0.0 390
1.0 55.0 0.0 49.0
1.0 50.0 0.0 52.0
10 0 0.0 240 |
1.0 58.0 0.0 570 |»

Add instance m Cancel

Interpretacion: Se verifico que Weka no elimind ni observo ninguna fila de la

importacion de data hecha por el procedimiento almacenado

predictivo.

Con Weka, se determino la mejor seleccion de atributos para el modelo
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=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Greedy Stepwise (forwards).
Start set: no attributes
Merit of kest subset found: 0.793

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (numeric): 17 matriculados):
CF5 Subset Evaluator
Including locally predictiwe attributes

Selected attributes: 2,3,4,5,%,12,13,15,16 = &
escusla
ciclo
tipol=sig
planCur
convalidacion
condicion
matAnterior
hakilitados
desaprobados

Gréfico 11. Vista de atributos seleccionados por Weka

Interpretacion: Con el apoyo de la herramienta Weka se pudo establecer

gue los mejores atributos para nuestro modelo predictivo son:

Tabla 13. Variables predictoras definitivas

Variable Tipo

01 | Escuela Entrada
02 | Ciclo Entrada
03 | Tipo asignatura Entrada
04 | Plan curricular Entrada
05 | Convalidacion Entrada
06 | Condicion Entrada
07 | Matricula anterior Entrada
08 | Habilitados Entrada
09 | Desaprobados Entrada
10 | Matriculados Salida

Discusién: El software libre Weka nos facilita la selecciéon de atributos mas
representativos para un modelo predictivo, que luego del analisis, de las 20

variables predictoras con que partimos solo quedaron 10; Marquez Vera
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4.4.

(2015), Menacho Chiok (2016) en sus trabajos de investigacion utilizan esta

herramienta para el analisis y seleccion de las mejores variables predictoras.

Elaborar una solucién de Machine Learning para predecir la cantidad de
alumnos de pregrado a matricularse por asignatura, mediante la
implementacion, entrenamiento y testeo de un modelo utilizando las
variables, algoritmos y plataforma seleccionados

Para elaborar una solucibn Machine Learning se realizd las siguientes
actividades:

- Creacion de proyecto matricula en Microsoft Azure

- Carga de dataset desde Weka

- Uso de Machine Learning de Microsoft Azure y comparando algoritmos

- Comparativa del modelo con el periodo 2018-lI

- Fiabilidad de los datos obtenidos

a) Se inici6 la plataforma Microsoft Azure Machine Learning con la creacion

del proyecto Matricula

= Microsoft Azure Machine Learning Studio

rn PROJECTS prOjeCtS

z
2

DATASET

MODULE

PROJECT

EXPERIMENT

NOTEBOOK

"R

Empty Project

Gréfico 12. Creando proyecto Matricula

Interpretacion: Para iniciar el trabajo en Microsoft Azure hay que crear un

proyecto, para lo cual previamente hay que crear un usuario para acceso,

58



el cual es gratuito por 30 dias luego del cual hay un costo por

procesamiento.

b) Se cargo dataset creado desde Weka

Upload a new dataset

SELECT THE DATA TO UPLOAD:

Examinar... | miMatricula.arff

This is the new version of an existing dataset
ENTER A NAME FOR THE NEW DATASET:

SELECT A TYPE FOR THE NEW DATASET:

Attribute Relation File Format (.arff) ™

PROVIDE AN OPTIONAL DESCRIPTION:

Grafico 13. Agregando dataset

Interpretacion: Hay que cargar el dataset filtrado desde Weka, que sera

ahora el dataset para nuestro modelo predictivo.
c) Se hizo uso de Microsoft Azure Machine Learning, y para lo cual se sigui6

los siguientes pasos a continuacién descritos:

a. Asignacién del conjunto de datos
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Add to project

search projects jel

r& Matricula New Project...

Grafico 14. Asignando Dataset a Proyecto

b. Agregacion del Dataset en experimento Matricula

= Microsoft Azure Machine Learning Studio

< Matricula
Search experiment items p
@ ~
“ us Saved Datasets igi miMatricula.arff

4 My Datasets
miMatricula.arff
Samples

iz Data Format Conversions
i—) Data Input and Output
?m Data Transformation

p Feature Selection

@ Machine Learning

E’Q OpenCV Library Modules
l!_f] Python Language Modules
(R Rlanguage Modules

Z,| Statistical Functions

pz_i Text Analytics

/V Time Series e .
& e 50 v @M@
el ervice o<
e new A A > £

SAVE SAVE AS RUN PUBLIS!
GALLET

Gréfico 15. Agregando Dataset en Experimento

c. Se puede tener una vista de los datos para verificar que todo este

correctamente cargado
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Matricula » miMatricula.arff » dataset

rows columns
4625 10
escuela  ciclo tipoAsig  planCur  convalidacion  condicion — matAnterior  habilitados desaprobi" ! o
_ 4 Statistics
view as
P S I "R O (O P I AT | -
o ; 1 : 1 : . o ; 4 Visualizations
210 6 1 1 1 1 54 46 l
210 6 1 1 1 1 47 65 10
210 6 1 1 1 1 63 42 7
210 6 1 1 1 1 43 40 3
210 6 1 1 1 1 0 55 5
210 6 1 1 1 1 59 51 14
210 6 1 1 1 1 58 44 9
210 6 1 1 1 1 54 36 9
210 7 1 1 0 1 52 46 14
210 7 1 1 0 1 0 38 8
210 7 1 1 0 1 44 39 3 v

>

Grafico 16. Vista de datos del Dataset

d. Se agregaron los componentes de manipulacion

iﬁi mlMatricula.arff

/

v

‘;EH'H Select Columns in Dataset (1]

Gréfico 17. Agregando componentes de manipulacién

e. Se agregan las columnas como categorias



f.

ﬁﬁi miMatricula.arff

[ ]

v/
fﬂmn Select Columns in Dataset v
‘;EHII Edit Metadata v

Gréfico 18. Agregando columnas como categoria

Se realizé la Limpieza y transformacion de datos

igi mlMatricula.arff
®

/

v

E .
NED Select Columns in Dataset v

|

Edit Metadata

\

B
N

B8 Clean Missing Data ]
WA
[ ) )
\_/ =/

Gréafico 19. Eliminando valores nulos
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g. Se seleccionaron los campos sobre los que se evaluara el resultado

ii miMatricula.arff

/

v

B select Columns in Dataset

~
Draft saved at 5:18:49

4 Edit Metadata

Column

Selected columns:
Column names:
matriculados

Launch column selector

1|
.\ Data type
! | Integer V|
:2:] ; .
Spp Edit Metadata Categorical
.\ | Unchanged V|
. M Fields
Clean Missing Data
AR 9 | Label V|
L
\ New column names
v
[;-Em'l Edit Metadata 1
1
U Edit Metadata.

Editor.

Edits metadata associated with columns in a dataset. Formerly known as Metadata

Grafico 20. Definiendo valor de salida

h. Se eliminaron los picos de data para la salida

ﬁaﬁ miMatricula.arff
L

[

-
Select Columns in Dataset
L

\

v

?m Edit Metadata

12:]
R 1]

\

v

?ﬂ'ﬂ Clean Missing Data
®

~~

v

;EH'I'I Edit Metadata

,/'

~pp Clip Values

Grafico 21. Eliminacién de picos
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I. Se seleccionaron los Split

—

N .
Draft saved at 5:33:27 4 Split Data

E .
SHn Select Columns in Dataset v spliting mode

x Split Rows
v

Fraction of rows in the first o...

?HH Edit Metadata v 08

Randomized split

—

?Hﬁ Clean Missing Data v Random seed
Ny °
v Stratified split
?l'ﬂ Edit Metadata v False
;EHH Clip Values v
.\
B oplit Data J
.1
[ - 1) (2) Quick Help
-/ /
Grafico 22. Split data
j. Se seleccion6 un primer algoritmo (Regresion lineal)
l
;?H'n Clip Values
Linear Regression - M
° N Split Data
L
ki ki
[@ Train Model ]
(1)
-/

Gréfico 23. Algoritmo ML y entrenamiento

K. Se midi6 el modelo de regresion lineal
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L _ |

B Clip Values v

MR
Linear Regression v m M
° Sgp Split Data v
® ®
S /
@ Train Model v

Gréfico 24. Score model Regresion Lineal

. Se agrego y midid6 el modelo de redes neuronales para hacer

comparaciones

Neural Network Regression
v ®

\
Train Model

@ Score Model
®

J

Grafico 25. Score model Redes Neuronales
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m. Se evaluaron y compararon los modelos
[ l

A
[@ Score Model J @ Score Model

0 0

g

v
@ Evaluate Model

Grafico 26. Score model en cada algoritmo

n. Se agregaron, midieron y evaluaron también los algoritmos de

poisson, bayesiana, y arbol de decisiones

.‘-‘. miMatricula.arff
.

\

\E‘E_,m Select Columns in Dataset
*

\

|

= .

SEn Edit Metadata
.
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Grafico 27. Vista General del modelo

Interpretacion: Con el uso del objetivo 01 se realiz6 la comparacion entre
los algoritmos de regresion como Poisson, Bayesiano Lineal, Bosque de
decisiones, Redes Neuronales y Lineal en la plataforma Machine Learning

de Microsoft Azure, el cual dio como resultado que el mejor Coeficiente de
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determinacién fue de 0.7858 que corresponde al algoritmo Bosque de

decisiones.

d) Se realiz6 un muestreo con los valores del periodo académico 2018-11 y los

valores obtenidos por el modelo predictivo usando el algoritmo de Bosque

de decisiones.

Para realizar esta actividad es necesario publicar nuestra solucion en

Microsoft Azure

Se crea el servicio web con el botén “SET UP WEB SERVICE >

Matricula [Predictive Exp.]

miMatricula arff

B Selecs Columns in Damser

=]

5 Edit Metadsta

=, Clip Values

i Matriculs [rsined modsl]

[ score Mode:

Gréfico 28. Vista del servicio generado

Una vez creado el servicio, primero lo lanzamos con la opcion “RUN” y

luego lo publicamos desde la siguiente opcién “DEPLOY WEB

SERVICE™: > %

RN DEELOY WeS

Finalmente obtendremos una pantalla con datos y acceso a la
informacion del servicio
En el dltimo punto fuimos redirigidos a una pagina con la informacion del

servicio, en se puede revisar la informacion mas importante.
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matricula [predictive exp.]
DASHBOARD CONFIGURATION

General New Web Services Experience Preview

Published experiment

View snapshot View latest

Description
No description provided for this web service.
APl key

JFOBg9Qc/GxHiqcPKsOz04NMiWflgXy3 +R0Os2C211BGVRPKTLgHUG+C64VdWYO4DKkPtlbuuYNkbalXWolMXrA==

Default Endpoint
API HELP PAGE TEST APPS LAST UPDATED
REQUEST/RESPONSE Test preview {5 Excel 2013 o later | f¥ Excel 2010 or earlier workbook 2/28/2020 6:46:29 PM
BATCH EXECUTION Test preview % Excel 2013 or later workbook 2/26/2020 6:46:29 PM

Grafico 29. Vista de la informacion del servicio

- Pulsamos el enlace “Test” se abre una pagina desde donde probamos
el servicio. La pagina mostrd los campos seleccionados en el modelo

para que los rellenemos, una vez rellenos pulsamos en “Test Request-

Response”.
v input1 B2
escuela 110
ciclo &
tipoAsig 1
planCur 1
convalidacion 1
condicion 1
matAnterior 22
habilitados 46
desaprobados 4
matriculados 49

Test Request-Response

Gréfico 30. Vista de la pagina de testeo
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- La pagina envi6 al servicio la informacion introducida, el modelo la

proceso y devolvié las métricas obtenidas a través del servicio.

v outputl

escuela

ciclo

tipoAsig

planCur

convalidacion

condicion

matAnterior

habilitados

desaprobados

matriculados

Scored Label Mean

Scored Label
Standard Deviation

110

49

5.5106825005192

Gréafico 31. Vista de lainformacidn obtenida

- Con esta pagina se tested 48 registros del periodo académico 2018-Il,

para las asignaturas de los ultimos tres ciclos que los departamentos de

la facultad de ingenieria que no son electivos, con lo cual se obtuvo la

informacion detallada en la tabla 14.

Tabla 14. Resultados de testeo periodo académico 2018-II

Plan Curricular

©
S
=
]
c
2
”
<
o
2
}—

convalidaciéon

ciclo
condicién

Mat. Anterior

habilitados

desaprobados

matriculados

(redondeo)

110/ 6, 1 1 1, 1 53 40 20 41 44 7.32% Sin reajuste
110 6| 1| 1 1 0 51| 40 42 41| 2.38%/|Sin reajuste
110 6/ 1| 1 1 0O 61 40 4| 44 38/13.64% Sin reajuste
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1100 6| 1| 1| 1 1| 50 46| 4| 47 48| 2.13%/|Sin reajuste
110 6, 1| 1 1 1/ 51 46 26 48 48| 0.00% | Sin reajuste
110 6 1 1 1 1/ 66, 46| 17| 54 49| 9.26%  Sin reajuste
110 6/ 1| 1 1 0 43 55 0 57 55 3.51% Sin reajuste
110 8 1 1 1 0 40| 33 1| 32 37|15.63% | Sin reajuste
110 8 1 1 1 0 44| 46 1 47 46 2.13% Sin reajuste
110, 8| 1| 1| 1 1| 40| 43| 5| 47 47| 0.00% |Sin reajuste
110 8 1| 1 1 1| 22 46 4 49 49| 0.00% | Sin reajuste
110 8 1 1 1 O 21| 44, 0| 66 55|16.67% | Con reajuste
110 10, 1| 1 1 1| 45 26/ 4 27 28| 3.70% Sin reajuste
110| 10 1 1 1 0 42| 57| 0] 42 53|26.19% | Con reajuste
110/ 10 1 1 1 1 45 42 3| 42 40 4.76% Sin reajuste
110 10| 1| 1| 1 0 46| 47| 2| 47 43| 8.51%  Con reajuste
1200 6 1 2 1 O 50 44 5 33 37/12.12% Sin reajuste
120 6 1] 2 1 0O 51| 33 1| 38 36| 5.26% |Sin reajuste
120 6/ 1| 2 1 1| 54 40 9 41 44| 7.32%/|Sin reajuste
120 6 1] 2 1 1 58| 43 2 42 45| 7.14% Sin reajuste
1200 6 1 2 1 1 58 43 8| 45 46 2.22%/Con reajuste
1200 8| 1| 2| O 0 41| 49| 2| 49 50 2.04%  Sin reajuste
1200 8 1 2 1 0 45 49 2 50 50/ 0.00% Sin reajuste
120 8 1] 2 1 0 46| 51 1] 52 50| 3.85% Sin reajuste
120 10/ 1| 2 1 O 47 87| 5 42 44| 4.76% | Sin reajuste
120| 10 1] 2 1 0 60| 45 4| 43 42| 2.33%/Sin reajuste
130, 6 1 1 1 0| 58 47 1) 47 47, 0.00% Sin reajuste
130, 6| 1| 1 1 0 52| 49| 0| 49 51| 4.08% |Sin reajuste
1300 6/ 1| 1 1 O 49 52/ 0 52 52 0.00% Sin reajuste
130/ 8 1 1 1 1 47| 41 1] 41 41| 0.00% | Sin reajuste
130 8 1| 1 1 1/ 38 34 2 46 47| 2.17%/|Sin reajuste
130, 8| 1| 1| 1 0 53| 49| 13| 50 48| 4.00% | Sin reajuste
130 8 1 1 1 0 22| 31 0| 53 43/18.87% Con reajuste
130, 8| 1| 1 1 0 31| 34 53 47|11.32%/|Sin reajuste
130 8 1| 1 1 1/ 28 56 69 6210.14% Sin reajuste
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130, 10| 1| 1| 1 0 62| 22| 0| 22 26/18.18% Sin reajuste
130 100 1| 1 1 1/ 60 22/ 1 30 28| 6.67% Sin reajuste
140 6 1 2 0 0 57| 24 1] 23 27|17.39% | Sin reajuste
140 6 1 2 O 0O 42 360 0| 30 32 6.67% Con reajuste
140 6 1 2 1 0 43| 29, 3| 31 32| 3.23%/Sin reajuste
140 6/ 1| 2 1 0 39 37, 0 33 39 18.18% Sin reajuste
140 6| 1| 2| 1 1| 55/ 40| 11| 48 46| 4.17%/|Sin reajuste
140 8| 1| 2 0 0 39 46/ 0 40 41| 2.50% | Sin reajuste
140| 8 1 2 0 1 31| 42 9 45 44| 2.22% /| Sin reajuste
140 8 1| 2 1 1/ 35 52 3 57 49/14.04% | Sin reajuste
140| 10 2 2 1 0O 21| 18] 0] 20 17/15.00% Sin reajuste
140 10 1 2 1 0 33 36 0 34 37| 8.82% Sin reajuste
140/ 10, 1| 2| 0| O 31/ 38 O 39 39 0.00%  Sin reajuste
MAPE | 6.89%

Tabla 15. Resumen de asignaturas procesadas prediccién 2018-I|

Tipo Cantidad Porcentaje (%)
Con reajuste 6 12.50%
Sin reajuste 42 87.50%
Total 48 100.00%

Interpretacion: La tabla nos muestra los resultados luego de

ejecutar una muestra de registros del periodo académico 2018-Il

con nuestro modelo predictivo en Microsoft Azure y se aprecio

gue el MAPE de los datos predichos son de 6.89%, un valor

mucho menor al MAPE de la proyeccion del mismo periodo

académico el cual fue de 23.37%, asi mismo, el porcentaje de

asignaturas que sufren reajuste con los datos de la prediccion es

de solo 12.5%, en comparacion con los 56.25% que correspondio

a los datos de la proyeccion de las mismas asignaturas.
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4.5.

e) Prueba de fiabilidad de los datos obtenidos
Se realizo la prueba de fiabilidad para los datos obtenidos, es decir entre
los alumnos matriculados en el semestre 2018-11 y los que nos arrojaba el
modelo predictivo, esta prueba nos arroja una fiabilidad de 0.953, por lo que

los datos son altamente fiables.

Estadisticas de
fiabilidad

Alfa de M de
Cronbach elementos

953 2

Gréafico 32. Fiabilidad de los datos de matriculas

Discusién: Los resultados nos permiti6 observar que el numero de
matriculados por el modelo Machine Learning tienen un buen porcentaje de
igualdad en comparacion con el numero real de matriculados, siendo el
algoritmo arbol de decisiones el que se utilizé para lograr nuestro objetivo, pues
se logré una mejor precision; por otro lado, Yamao (2018), determiné que el
algoritmo de arboles de decisiones le permitié encontrar mejor prediccion en el

rendimiento académico al encontrar una exactitud de prediccion de 82.87%.

Contrastacion de hipétesis:

Se realizd la evaluacion de la hipoétesis, y para lo cual se siguieron los
siguientes pasos:

- Se prepar6 la informacion del periodo académico 2019-I11

- Se uso el modelo predictivo Machine Learning de Microsoft Azure

- Se preparo la contrastacion de hipoétesis

- Se interpreto la hipotesis

a. Se preparo la informacion del periodo académico 2019-Il, para lo cual se
utilizé un procedimiento almacenado para la base de datos de SIIGAA UNS
para encontrar la informacion necesaria para el modelo predictivo con el

periodo académico 2019-Il, utilizando asignaturas ofertadas de los ultimos
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ciclos para aquellas especialidades cuyo plan curricular esta vigente por

méas de cuatro afios, también se excluyeron las asignaturas que el

procedimiento almacenado arrojé6 como valor cero en la columna de

alumnos habilitados.

Asi mismo, primero se reviso la informacion referente a la proyeccion de los

alumnos a matricularse de las mismas asignaturas segun la carga lectiva

del semestre 2019-11 previa a la matricula, del cual se obtuvo la siguiente

informacion

Tabla 16.

Resultados de proyeccion segun carga lectiva del periodo

académico 2019-I1

S ¢

E- 2

£ ¢ ¢
110 8 44 45 2.27% Sin Reajuste
110 8 37 42 13.51%|Sin Reajuste
110 8 49 45 8.16%|Con Reajuste
110 8 52 47 9.62%|Sin Reajuste
110 8 55 42 23.64% Con Reajuste
110 10 39 44 12.82% Sin Reajuste
110 10 42 52 23.81% Con Reajuste
110 10 48 48 0.00%|Sin Reajuste
110 10 40 46 15.00% Con Reajuste
120 8 44 40 9.09%|Sin Reajuste
120 8 47 45 4.26% Con Reajuste
120 8 42 45 7.14%|Sin Reajuste
120 10 48 43 10.42% Con Reajuste
120 10 51 42 17.65%|Con Reajuste
130 8 60 30 50.00% Con Reajuste
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130 8 41 30 26.83%|Con Reajuste
130 8 53 46 13.21% Sin Reajuste
130 8 40 30 25.00%|Con Reajuste
130 8 51 50 1.96% Sin Reajuste
130 10 57 22 61.40%|Con Reajuste
130 10 52 60 15.38% Sin Reajuste
140 8 12 58| 383.33%|Con Reajuste
140 8 23 30 30.43% Sin Reajuste
140 8 31 21 32.26%|Con Reajuste
140 10 25 38 52.00% Con Reajuste
140 10 22 30 36.36% Sin Reajuste
140 10 42 16 61.90% Con Reajuste
140 10 44 20 54.55%|Con Reajuste
210 8 31 39 25.81% Sin Reajuste
210 8 27 36 33.33%|Con Reajuste
210 10 32 32 0.00%|Sin Reajuste
230 8 27 20 25.93%|Sin Reajuste
310 8 38 39 2.63%|Sin Reajuste
310 8 35 40 14.29% Sin Reajuste
310 8 39 40 2.56%|Sin Reajuste
340 8 36 33 8.33%|Sin Reajuste
340 8 31 40 29.03% Sin Reajuste
340 8 36 38 5.56% Sin Reajuste
340 8 39 41 5.13%|Sin Reajuste
340 8 39 43 10.26% Sin Reajuste
340 10 45 42 6.67% Sin Reajuste
340 10 34 33 2.94% Sin Reajuste
MAPE| 27.96%
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Tabla 17. Resumen de asignaturas sobre proyeccién 2019-11

Tipo Cantidad Porcentaje (%)
Con reajuste 17 40.48%
Sin reajuste 25 59.52%
Total 42 100.00%

b. Se uso6 el modelo predictivo Machine Learning de Microsoft Azure, el cual
fue el resultante del objetivo especifico cuatro, y con la informacién

preparada como datos de entrada, se obtuvo la siguiente informacion

Tabla 18. Resultados de prediccion periodo académico 2019-II

Plan Curricular
Convalidaciéon
Desaprobados

o
S
=
]
c
=2
"
<
o
2
l_

Condicién
Mat Anterior
Habilitados
Matriculados

110, 8 1 1 1 0 49 41 15 44 39 11.36% Sin reajuste
1100 8 1| 1 1] 0O 32 34 3] 37 35 5.41%|Sin reajuste
110, 8 1 1 1 1 47| 44 4 49 51 4.08%)Sin reajuste
110, 8 1 1 1 1/ 66| 50 8 52| 54| 3.85%|Sin reajuste
1100 8 1 1 1 0 47 53 0] 55 56 1.82%Sin reajuste
110, 10 1 1 1/ 0 42 49| 0] 39 48/23.08%|Con reajuste
1100 10 1 1 1 1 42 40 4 42 36/14.29% Sin reajuste
110; 10 1 1 1 1 47| 45 1/ 48| 53/10.42% Sin reajuste
1100 10 1 1 1 0 27 39 1 40 37 7.50%Sin reajuste
120 8 1 2 0 1| 49 47 1/ 44 51/15.91%|Con reajuste
120, 8 1 2 1 1 50 47 1 47 51 8.51% Sin reajuste
1200 8 1| 2| 1 O 52 46/ 0| 42| 44| 4.76%|Sin reajuste
120, 10 1 2 1 0 43 46 0] 48 39 18.75% Con reajuste
120/ 10 1 2 1 1| 42| 88 2| 51 47| 7.84%|Sin reajuste
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1300 8 1 1 1 1 53 43 6 60 5213.33% Sinreajuste
130 8 1) 1 1] O 53 40/ 0| 41 46/12.20%|Con reajuste
130, 8 1 1 1 1 46 43 1 53] 49 7.55%Sin reajuste
130, 8 1 1 1] 0] 50/ 39 1| 40/ 38 5.00%|Sin reajuste
1300 8 1 1 1 1 69 50 15 51 52 1.96% Sin reajuste
130, 10 1 1 1 1/ 29| 46, 4| 57| 42/26.32%|Con reajuste
1300 100 1 1 1 0 22 46/ 0| 52/ 39 25.00% Con reajuste
140, 8 2 2 0 0 21 12| 0 12| 23 91.67%|Con reajuste
1400 8 1 2 1 1 57 21 3] 23 36 56.52% Con reajuste
140, 8 1| 2| 0 1| 40 41 1] 31 45/45.16%|Sin reajuste
140 10 2 2 1 1 17 22 1 25/ 22 12.00%Sin reajuste
140, 10, 2| 2| 1] O] 20 23 1] 22| 23| 4.55%|Sin reajuste
140, 10 1 2 0 1 39 41 2 42 44 4.76%Sin reajuste
140/ 10| 1| 2| 1] O 34 44 0] 44| 42| 4.55%|Sin reajuste
2100 8 1 2 1 1 34/ 34 1 31 37 19.35%Sin reajuste
210, 8 1 2 1/ 0| 32 27/ 0] 27/ 30/11.11% Sin reajuste
2100 10 1 2/ 1 0 34 33 1 32 35 9.38%Sin reajuste
230, 8 2 2 0 1/ 20| 27 3] 27| 18]33.33%|Sin reajuste
3100 8 1 2 1 0 56 34 2 38 33/13.16% Sin reajuste
310, 8 1 2 1/ 0| 37 34/ 0] 35 37 5.71% Sin reajuste
3100 8 1 2 1 0 39 39 0 39 39 0.00% Sin reajuste
340/ 8/ 1 2 0O 1 44 27| 0 36| 3211.11%Sin reajuste
3400 8 1 2 1 0 39 33 1 31 33/ 6.45% Sin reajuste
3400 8 1] 2| 0 1 37/ 34 1 36/ 38| 5.56%|Sin reajuste
340, 8 1 2 1 1 42| 34 5 39 41 5.13%Sin reajuste
3400 8 1] 2| 0 O 44| 40 1 39 39| 0.00%|Sin reajuste
340 10 1 2 0 1 34| 42 2 45 42 6.67%Sin reajuste
340/ 10 1 2 O O 26 34 1/ 34 33| 2.94% Sin reajuste
MAPE| 13.76%
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Tabla 19. Resumen de asignaturas sobre prediccion 2019-lI

Tipo Cantidad Porcentaje (%)
Sin reajuste 34 80.95%
Total 42 100.00%

El modelo predictivo logré obtener un MAPE de 13.76% siendo menor al

27.96% del MAPE obtenido sobre los valores proyectados en la

elaboracion de la carga lectiva del semestre 2019-11; asi mismo, el nUmero

de asignaturas que debieron sufrir cambios en el nimero de grupos de

acuerdo a los valores predichos es de 19.05% el cual es menor al 40.48%

gue se obtuvo en base a los valores proyectados.

Se preparo la contrastacion de hipétesis, para ello se utilizé el software
SPSS

Definicion de variables

CAMa: Cantidad de alumnos matriculados en el periodo académico
2019-11 real, sin aplicar Modelo predictivo.

CAMp: Cantidad de alumnos matriculados en el periodo académico

2019-1l aplicando Modelo predictivo.

Hipotesis estadistica
Debido a que las muestras no son independientes, dado que se
obtienen muestras con las mismas variables en dos momentos

determinados, se usara un contraste bilateral

Ho: Machine Learning no permite predecir la cantidad de alumnos de
pregrado a matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-
Il en la Universidad Nacional del Santa

Hy= CAM, — CAM, #0
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Hi: Machine Learning permite predecir la cantidad de alumnos de
pregrado a matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-
Il en la Universidad Nacional del Santa

Hy= CAM,— CAM, =0

Prueba de fiabilidad:
Haciendo uso de la aplicacion SPSS se busca la confiabilidad de los

datos obtenidos para las variables involucradas
% Fiabilidad
[ConjuntoDatosd4] C:\Users\arkan\Desktop\doc\hipotesis.sav

Escala: ALL VARIABLES

Resumen de procesamiento de

Casos
N %
Casos  Valido 42 100,0
Excluido® 0 0
Total 42 100,0

a.La eliminacion por lista se basa en
todas las variables del
procedimiento.

Estadisticas de
fiabilidad

Alfa de N de
Cronbach elementos

891 2

Grafico 33. Vista de la estadistica de fiabilidad

El cual nos arroja un alfa de Crombach de 0.891, encontrandose en la

escala de muy aceptable.

Prueba de normalidad:
Se debe usar:
Kolmogorov-Smirnov para muestras grandes (>30 individuos)

Chapiro Wilk para muestras pequeias (< 30 individuos)

78



Criterio para determinar Normalidad:

P—valor => a Aceptar Ho

distribucion normal

P—valor<a Aceptar H1

distribucién normal

Aplicando SPSS:

Se busca determinar si los datos son normales.

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirn av® Shapiro-Wilk

Los datos provienen de

Los datos NO provienen de una

Estadistico al Sig. Estadistico al Sig
CAMa 080 42 200° 985 42 854
CAMp 082 42 200° 968 42 276

* Esto es un limite inferior de |a significacion verdadera.
a. Carreccidn de significacion de Lilliefors

Grafico 34. Vista de la prueba de normalidad

Verificando datos para normalidad:
P—Valor (Matriculados reales) =0.200 > a=0.05
P-Valor (Matriculados Segun ML) =0.200 > a=0.05

Conclusion:
Los datos del nimero de alumnos matriculados provienen de una

distribuciéon normal.

Nivel de Significancia:
Se uso un nivel de significancia (a = 0.05) del 5%. Por lo tanto, el nivel

de confianza (1-a = 0.95) sera del 95%

Valores Tabulados
Se estimé una muestra de 42 asignaturas ofertadas en periodo

académico 2019-1l, que corresponden a las asignaturas no electivas
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de los ultimos dos ciclos de las especialidades cuyos planes
curriculares tienen vigencia en mas de tres afios, como se muestran
en la Tabla 16.

- Resultados de la Hipotesis Estadistica
Para esto se utilizo la aplicacion SPSS, utilizando prueba T para

muestras relacionadas, del cual se obtuvo el siguiente resultado.

% Prueba T

Estadisticas de muestras emparejadas

Desv Desv. Error

Media N Desviacion promedio
Par1 CAMa 40,0000 42 10,28141 1,58646
CAMp 39,8933 42 9,05313 1,39693

Correlaciones de muestras emparejadas

N Correlacion Sig

Par1  CAMa & CAMp 42 ,809 ,000

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

95% de intervalo de confianza

Desv Desv. Error de la diferencia
Media Desviacion promedio Inferior Superior t gl Sig. (bilateral)
Par1 CAMa- CAMp 00667 6,08474 ,93890 -1,88947 1,90280 ,007 41 994

Grafico 35. Vista SPSS para andlisis de la hipétesis

Criterio para decision es:
Si la probabilidad obtenida P-Valor > a, rechace Ho (se acepta Hi)
Si la probabilidad obtenida P-Valor < a, no rechace Ho (se acepta Ho)
De la Prueba en SPSS:
P-Valor=0.994 > a=0.05

d. Se contrasto la hipotesis, dando como resultado un valor de 0.994, siendo
este valor mayor a 0.05 se rechaza Ho, es decir se acepta Hi. Concluyendo
gue Machine Learning permite predecir la cantidad de alumnos de
pregrado a matricularse por asignatura en el periodo académico 2019-1l en

la Universidad Nacional del Santa
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5.1.

CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones.

El presente trabajo de investigacion nos lleva a las siguientes conclusiones:

Se identificd, segun el planteamiento del objetivo 01, que los algoritmos
Machine Learning mas adecuados para elaborar un modelo predictivo que
nos permita predecir la cantidad de alumnos matriculados por asignatura
en un periodo académico son los algoritmos de regresion como: Regresion
Lineal, Red neuronal y Arbol de decisiones, lo cual se logré al hacer un
analisis de los tipos de técnicas y algoritmos, y de la realizacion de una
encuesta, estadisticamente significativa, en la que el 80% de docentes
encuestados opinaron que dichos algoritmos eran adecuados. El objetivo
es similar al antecedente “Prediccion de rendimiento académico mediante
regresion y redes neuronales en los estudiantes de la escuela profesional
de Ingenieria Estadistica e Informatica de la Universidad Nacional del
Altiplano” en la que uso el algoritmo de red neuronal con el cual obtuvo
mejor desempefio en su prediccion del rendimiento académico, asi como
en el antecedente “Prediccion del rendimiento académico mediante
mineria de datos en estudiantes del primer ciclo de la escuela profesional
de Ingenieria de Computacién y Sistemas, Universidad de San Martin de
Porres, Lima-Perd” en la que regresion y arboles de decisiones fueron
usados en la prediccion del rendimiento académico y también se

recomienda el uso de redes neuronales.

Se identifico a Microsoft Azure, en el cumplimiento del objetivo 02, como la
plataforma en la nube mas adecuada para el estudio y desarrollo de
modelos predictivos, identificando que la institucibn no cuenta con una
adecuada infraestructura fisica y es necesario optar por una plataforma en
la nube, ademas, que el 40% de los docentes encuestados lo consideraron
como adecuado. El objetivo es similar al antecedente “Estudio técnico de
las caracteristicas y la oferta de servicios tecnoldgicos digitales basadas

en tecnologia de Machine Learning en la gran area metropolitana de costa
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rica en el periodo mayo 2017 a junio 2018” en la que destacan a Microsoft
Azure para tareas de Machine Learning.

Se cumpli6 el objetivo 03, en la cual se determing, haciendo uso de Weka,
que, de las 20 variables analizadas inicialmente con el apoyo de los
Departamentos al consultar sobre las variables que intervienen para
proyectar el numero de alumnos a matricularse en una asignatura, solo 10
de ellas tienen una relacién significativa para la construccion del modelo
predictivo. Este objetivo utilizd la misma herramienta para el analisis y
seleccion de las mejores variables predictoras usadas en los antecedentes
“Prediccion del fracaso y el abandono Escolar mediante técnicas de
mineria de Datos” y “Prediccion del rendimiento académico aplicando

técnicas de mineria de datos”

Se logré cumplir con el objetivo 04, para lo cual se elaboré una solucién
Machine Learning haciendo uso de la plataforma en la nube de Microsoft
Azure y las variables predictoras proporcionadas por Weka, ademas, se
hizo la comparacién de los algoritmos identificados en el objetivo especifico
01 asi como del algoritmo bosque de decisiones, observandose que este
altimo tiene un coeficiente de determinacion de 0.7858, el cual es mejor
qgue el de los otros algoritmos. Con esta solucion se hizo el testeo del
periodo académico 2018-Il logrando obtener un MAPE del 6.89% y que un
12.5% de asignaturas que deberian sufrir reajuste luego de la matricula, el
cual es un porcentaje menor a los obtenidos sin la solucibn Machine
Learning (MAPE de 23.37% y 56.25% de asignaturas que debieron sufrir
reajuste en el semestre 2018-11). Este objetivo logré un enfoque similar al
antecedente “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” en el que con el algoritmo de arboles de decisiones

obtuvieron una mejor prediccion del rendimiento académico.

Por ultimo, con la solucibn Machine Learning obtenida en el objetivo

especifico 04, se logro predecir la cantidad de alumnos matriculados para
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el periodo académico 2019-ll, segun se demuestra con la contrastacion de
la hipotesis y con un nivel de confianza del 95%, obteniéndose un MAPE
del 13.76% y solo un 19.05% de asignaturas debieran sufrir reajuste luego
del proceso de matricula, en comparacion con el MAPE de 27.96% que se
obtuvo con los valores proyectados por los departamentos en las mismas
asignaturas y hasta un 40.48% de las asignaturas deberan sufrir algin tipo
de reajuste con el numero real de alumnos matriculados, por lo que la
solucion Machine Learning logra una mejor prediccion y reduce el nimero

de asignaturas con reajuste de nimeros de grupos.

5.2. Recomendaciones

Un estudio mas amplio del ambito académico como de la reglamentacion
de cada escuela puede llevarnos a encontrar nuevas variables para el
modelo predictivo, asi como el uso de las convalidaciones para los planes
curriculares, los cuales deberan estudiarse y determinar si afectan

significativamente al modelo resultante del presente trabajo.

La existencia de otras plataformas que brindan similar caracteristicas y
servicios que Microsoft Azure nos puede ampliar el estudio del presente
trabajo al utilizar y comparar los resultados con por ejemplo IBM Watson o

Google Cloud.

Elaborar un sistema informatico web que permita utilizar el servicio web
resultante que proporciona Microsoft Azure y poder utilizarlo en la
elaboracion de la carga lectiva propuesta el cual utiliza la proyeccion del
numero de alumnos a matricularse para determinar el nimero de grupos
de teoria y de laboratorio para las asignaturas ofertadas en un proceso de

matricula.
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ANEXOS

1. Formato para Lista de expertos

Nro

Apellidos y

nombres

Grado

académico

Especialidad

Cargo

Institucion

Teléfono

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10
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2. Formato para evaluacion de expertos

Estimado profesional, usted ha sido invitado a participar en el proceso de evaluacion

de un instrumento para investigacion en humanos. En razén a ello se le alcanza el

instrumento motivo de evaluacion y el presente formato que servir4 para que usted

pueda hacernos llegar sus apreciaciones para cada item del instrumento de

investigacion. Agradecemos de antemano sus aportes que permitirdn validar el

instrumento y obtener informacion valida, criterio requerido para toda investigacion. A

continuacion, sirvase identificar el item o pregunta y conteste marcando con un aspa

en la casilla que usted considere conveniente y ademas puede hacernos llegar alguna

otra apreciacion en la columna de observaciones.

Validez de Validez de Validez de
contenido constructo criterio
El item El item El item permite
it corresponde | contribuye a | clasificar a los Observaciones
em
a alguna medir el sujetos en las
dimension de indicador categorias
la variable planteado establecidas
Si No Si No Si No
01
02
03
04
Nombre:.......oooiiiiii
DN

87




3. Encuesta Machine Learning

item 01: Algoritmos Machine Learning
Instrucciones:
A continuacién, se presenta un cuadro con algunos algoritmos, los mismos que se pretende
utilizar para lograr la prediccién de alumnos de pregrado matriculados por asignatura en un
periodo académico, en la Universidad Nacional del Santa.
Seleccione tres algoritmos que considera serian mas eficaces para lograr la predicciéon
descrita anteriormente, para ello marque con una equis (X) en la columna Seleccion
[Nota: Las variables predictoras seran tipo numérica]

Algoritmos Machine Learning

Algoritmo Seleccidn
01 Agrupacion
02 Arbol de decisiones
03 Bayesiana lineal
04 Maquina de vectores
05 Red neuronal
06 Redes bayesianas
07 Regresion logistica
08 Regresion lineal
09 Selva de decision
10 Especifique:........ccooiiiiiini.

item 02: Plataforma Machine Learning

Indicaciones:

A continuacién, se presenta un cuadro con algunas plataformas que utilizan machine

Learning, los mismos que se pretende utilizar para lograr la predicciéon de alumnos de

pregrado matriculados por asignatura en un periodo académico, en la Universidad del Santa.

Seleccione una plataforma que considera serian mas eficaces para lograr la prediccion

descrita anteriormente, para ello marque con una equis (X) en la columna Seleccion
Plataformas Machine Learning

Nombre Seleccion
01 Amazon Machine Learning
02 Microsoft Azure Machine Learning
03 IBM Watson Machine Learning
04 Google Cloud Machine Learning
05 Especifique:......ccooiiiii
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4. Analisis de fiabilidad de encuesta Machine Learning

a) Respecto al item 01:

Para el estudio de la fiabilidad del item 01 se agruparan por algoritmos, debido a
que de lo contrario el software SPSS encontrara varianza 0 para nuestro estudio
de fiabilidad.
Para el objetivo especifico 01 se utiliza el item 01 del cuestionario, para dar forma
a nuestros datos y poder ingresarlo al software SPSS se define los siguientes
valores:

- En caso sea escogido el algoritmo en la encuesta, se colocara un valor 1

- En caso no sea escogido el algoritmo en la encuesta, se colocara el valor O
La siguiente tabla nos muestra el resultado de las 10 encuestas realizadas a

docentes.

Tabla 1. Valores para algoritmos segun encuestas

Encuestas
EO1 EO2 EO3 EO4 EO5 EO6 EO7 EO8 EO09 E10

Algoritmos

Agrupacién 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Arbol de decisiones | 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1

Bayesiana lineal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maquina de

0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
vectores
Red neuronal 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1

Redes bayesianas 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0

Regresion logistica 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0
Regresion lineal 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1
Selva de decision 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Otros 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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b) Respecto al item 02:

Para el item 02, a cada plataforma se le asigno los siguientes valores

Tabla 2. Valores de asignacién para plataformas

Plataforma Valor

Amazon 1
Microsoft Azure 2
IBM Watson 3
Google Cloud 4
Otros 5

Por lo que habra que agregar la siguiente fila para el tratamiento final

Tabla 3. Valores segun encuesta

Encuestas

EO1 EO2 EO3 EO4 EO5 EO6 EO7 EO0O8 EO09 E10

Plataforma 4 4 3 2 3 1 2 4 2 2

c) Fiabilidad del cuestionario final:
Se utilizo el programa SPSS vr. 25 para el analisis de Alfa de Crombach para el

estudio de fiabilidad del Objetivo especifico 01.
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Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

SHE M e~ BhkdB i B S0

| Nombre |  Tipo | Anchura |Decimales| Efiqueta | Valores | Perdidos | Columnas| Alineacion |  Medida |  Rol |
1 Pregunta Cadena 19 0 Ninguno Ninguno 19 = lzquierda g Nominal “ Entrada
2 EO01 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha & Escala “ Entrada
3 E02 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha ¢ Escala “ Entrada
4 EO03 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha & Escala “ Entrada
5 E04 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha ¢ Escala “ Entrada
[} E05 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha l Escala “ Entrada
7 E06 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha & Escala “ Entrada
8 EO07 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha l Escala “ Entrada
9 E08 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha & Escala “ Entrada
10 E09 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha f Escala N Entrada
11 E10 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 5 = Derecha ¢ Escala “ Entrada
hd

[¥]

Gréfico 36. Vista de variables Encuesta Machine Learning

Archivo  Editar Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

i 9[@

Visible: 11 de 11 variables

| a Pregunta FEN FER FEB FEM FEB LE6 LET FEB FEQ &L EN

1 | Agrupacion 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Arbol de decisiones 0 1 1 1 1 1 1 0 f 1
3 |Bayesianalineal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 |Maquina de vectores 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

5 Red neuronal 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1

6 Redes bayesianas 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0| W

7 Regresion logistica 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0

B Regresion lineal 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1

9 Selva de decision 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

10 | Otros 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 |Plataforma 4 4 3 2 3 1 2 4 2 2 [
L e———————————————— D

——

Gréfico 37. Vista de datos Encuesta Machine Learning
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Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
hasada en
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach 0s elementos
962 969 10

Grafico 38. Alfa de Crombach Encuesta Machine Learning

El resultado del Alfa de Cronbach fue de 0.962 que es mas proximo a 1 con lo que se

puede concluir que el instrumento es muy fiable.
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5. Variables para numero de matriculados

Instrucciones:

A continuacioén, se describen una lista de variables del ambito académico que se intenta
determinar si tienen algun grado de influencia al momento de proyectar el nimero de alumnos
gue se matricularan en una asignatura y de esa manera determinar el nimero de grupos de
teoria y de laboratorio para el proceso de matricula.

El grado de influencia esta representado por los siguientes valores:

Ninguna \ Muy poco Poco Regular Alto Muy alto

[En donde cero (0) significa que no tiene ninguna influencia al momento de determinar el
namero de alumnos posibles para matricularse en una asignatura, y cinco (5) significa que
tiene una muy alta influencia para determinar el nimero de alumnos posibles a matricularsel].

Nro. ‘ Variable Influencia

01 Identificador de la asignatura

02 Escuela profesional

03 Facultad

04 Docente de la asignatura

05 Tipo de docente de la asignatura

06 Ciclo de la asignatura

Tipo de asignatura (los tipos de asignatura son: especialidad,

07 .
electivo o autodesarrollo)

08 Plan curricular de la asignatura

09 Crédito de la asignatura

10 Horas de teoria de la asignatura

11 Horas practicas de la asignatura

12 Asignatura convalidable

13 Periodo académico de matricula

14 Tipo de matricula

15 Condicién de la matricula

16 NUmero de matriculados en el semestre anterior

17 Pre requisitos de la asignatura

Numero de alumnos habilitados (Alumnos que pueden llevar la

18 : . o
asignatura, es decir aprobaron pre requisitos)

19 Alumnos que desaprobaron la asignatura en el semestre anterior
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6. Analisis de fiabilidad de encuesta Variables

La encuesta se realizé a 6 jefes de departamento de la Universidad Nacional del
Santa, quienes estan involucrados con la elaboracion de la carga lectiva propuesta
para el proceso de matricula y para lo cual deben proyectar el nUmero de alumnos a
matricularse en una asignatura y poder determinar el nUmero de grupos de teoria y

laboratorios para cada asignatura.

Para realizar la fiabilidad del instrumento usaremos SPSS v25, para lo cual se

muestra la imagen que corresponde a la vista de variables

Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

SHEe I -~ Bl H B 19/

Nombre Tipo Anchura | Decimales Etiqueta Valores Perdidos | Columnas, ~ Alineacidn Medida Rol

1 Variables Cadena 9 0 Ninguno Ninguno 9 = lzquierda | @ Nominal  Entrada
2 EO01 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 8 = Derecha ¢ Escala N Entrada
3 E02 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 8 = Derecha ¢ Escala “ Entrada
4 E03 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 8 = Derecha ¢ Escala i Entrada
5 E04 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 8 = Derecha ¢ Escala N Entrada
6 E05 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 8 = Derecha ¢ Escala  Entrada
7 E06 Numérico 8 0 Ninguno Ninguno 8 =Derecha ¢ Escala N Entrada
8

Grafico 40. Vista de variables Encuesta Variables

Archive  Editar Ver Datos Transformar  Analizar Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayud:

She 0« Bl A B .9

Pa Variables | & E01 & E02 & E03 & En4 & E05 & E06
1 1 0 2 0 0 0
r Escuela 1 0 3 3 1 4
3 Facultad 1 0 2 0 2 3
4 Docente 1 1 4 1 5 0
5 tipo_doc 0 1 5 1 4 0
6 ciclo 1 2 2 2 0 2
7 tipo_asig 3 2 5 3 4 3
8 Plan 3 2 3 2 4 4
9 credito 0 3 2 1 0 3
10 HT 0 1 2 1 3 3
1 HP 0 1 2 1 3 3
12 Convalid 2 2 2 3 4 2
13 periodo 0 2 2 0 0 1
14 tipoMat 0 2 3 3 0 3
15 Cond 2 5 4 2 2 4
16 NumMat 5 4 5 5 4 4
17 TenerPreR 5 5 4 4 5 4
18 Habil 5 5 5 5 4 5
19 NumDes 5 5 4 5 4 4

Grafico 39. Vista de datos Encuesta Variables
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Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
hasadaen
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach 0s elementos
880 ,882 6

Gréafico 41. Alfa de Cronbach Encuesta Variables

El resultado del Alfa de Cronbach fue de 0.880 que es mas préoximo a 1 con lo que se

puede concluir que el instrumento es fiable.
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