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RESUMEN 

El objetivo de esta investigación es determinar en qué porcentaje las técnicas de 

machine learning permiten predecir el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS, 

mediante las métricas de evaluación: exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad, 

puntuación F1 y Curva ROC, con el fin de poder identificar a los alumnos con probabilidad de 

éxito o fracaso de acuerdo con una escala de calificación. En este estudio se hizo uso de una 

población de 4584 estudiantes, por lo que se usó la totalidad de la población como muestra. 

Asimismo, el estudio es de tipo aplicada, enfoque cuantitativo, alcance descriptivo, y diseño de 

investigación experimental de tipo pre-experimental de un solo grupo, esto porque luego de 

aplicar las técnicas de machine learning se podrá observar los resultados y realizar la medición. 

Para la creación de los modelos predictivos, se siguieron los pasos de la metodología KDD, 

utilizando Python como lenguaje de programación y Jupyter Notebook de la suite Anaconda 

como interfaz de desarrollo. Para visualizar los resultados, se desarrolló un prototipo en el 

entorno de desarrollo Spyder. Los resultados confirman la validez de las técnicas de machine 

learning para predecir el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. Por lo que se 

destaca que la técnica con mejor resultado en este contexto fue Redes Neuronales con los 

siguientes valores: Exactitud= 96.24%, sensibilidad = 96.23%, y puntuación F1 = 96.21%. No 

obstante Árbol de decisión obtuvo los mejores valores de: Precisión= 95.72%, y especificidad 

= 95.68%, a la vez que SVM obtuvo el valor óptimo de Curva ROC=99.42%. 

Palabras Clave: 

Machine learning, Rendimiento académico, KDD, Estudiantes, UNAS. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

The objective of this research is to determine in what percentage machine learning 

techniques allow predicting the academic performance of UNAS students using evaluation 

metrics such as accuracy, precision, recall, specificity, F1 score, and ROC curve, in order be 

able to identify students with a probability of success or failure according to a grading scale. In 

this study, a population of 4584 students was used, so the entire population was used as a 

sample. Likewise, the study is of an applied type, quantitative approach, descriptive scope, and 

design of experimental research of pre-experimental type of a single group, this because after 

applying machine learning techniques it will be possible to observe the results and make the 

measurement. For the creation of predictive models, the KDD methodology was followed, 

using Python as the programming language and Jupyter Notebook from the Anaconda suite as 

the development interface. To visualize the results, a prototype was developed in the Spyder 

development environment. The results confirm the validity of machine learning techniques to 

predict the academic performance of UNAS students. Therefore, it is highlighted that the 

technique with the best result in this context was Neural Networks with the following values: 

Accuracy = 96.24%, sensitivity = 96.23%, and F1 score = 96.21%. However, Decision Tree 

obtained the best values of: Precision = 95.72%, and specificity = 95.68%, while SVM obtained 

the most optimal value of ROC Curve = 99.42%. 

Keywords: 

Machine learning, Academic performance, KDD, Students, UNAS.
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I. INTRODUCCIÓN 

Hoy en día, las técnicas de machine learning son objeto de estudio por diversos 

investigadores en el ámbito educativo para diferentes tareas, entre ellos la resolución de 

problemas como la deserción de estudiantes, la selección de cursos, apoyo en actividades 

relacionadas con pasantías y muchos otros problemas similares (Henriquez, Salcedo y Sanchez, 

2022). 

La educación es un tema de estudio de relevancia mundial dado su rol fundamental en 

el desarrollo de un país, por lo tanto, se debe prestar vital atención a los resultados del 

desempeño de los estudiantes y los factores que tienen influencia en esos resultados, la 

introducción de nuevas tecnologías está generando mayor interés en el sector educativo puesto 

que está conllevando a la búsqueda de herramientas que posibiliten la predicción del 

rendimiento académico estudiantil. (Olortegui, 2024). 

En España, el rendimiento académico en la educación superior es preocupante, casi el 

30% de los estudiantes no logra terminar la carrera universitaria en la que se matriculó; esto se 

debe a diferentes factores como son: falta de orientación y preparación previa de los estudiantes; 

diseño inadecuado de los planes de estudios, escaso acompañamiento en el proceso formativo; 

bajo rendimiento académico de los estudiantes debido a limitaciones en sus habilidades, 

dedicación o desmotivación. (RRHHDigital, 2021)  

En América Latina, los expertos han venido señalando que la educación tiene serias 

deficiencias, y esto ha sido comprobado por muchos años en los informes que la Organización 

para la Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE) ha elaborado sobre este tema, en 

dichos informes se puede constatar que la región está muy por debajo de los estándares 

mundiales de rendimiento académico. En el país de Argentina se observa elevadas tasas de bajo 

desempeño académico (entre el 60% y el 80% en los últimos años), considerando que el bajo 

rendimiento académico tiene asociación con elevados índices de deserción estudiantil, así como 

también es afectado por una variedad de factores heterogéneos, de naturaleza interna y externa, 

que inciden en el desempeño del estudiante.  

A nivel nacional en una investigación realizada en una universidad del Perú, muestra que 

aproximadamente el 75% logra aprobar el curso en el que se matriculan, sin embargo, hay un 

conjunto de programas académicos, donde la proporción de estudiantes que aprueban el curso es 

notablemente inferior, cuyas escuelas vinculadas a las ciencias básicas e ingenierías destacan con 

bajos rendimientos académicos, con tasas de desaprobados (No se presentaron, insatisfactorio y 

en proceso) que oscilan entre el 30% al 39% . (PISA, 2018) 
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En la Universidad Nacional Agraria de la Selva (UNAS), el rendimiento académico se 

evalúa mediante criterios establecidos en los sílabos de cada asignatura; de acuerdo con el 

(Reglamento General de la UNAS, 2017) las calificaciones se expresan en una escala vigesimal, 

que va de cero a veinte puntos, siendo 11 la nota mínima necesaria para aprobar (Ver Tabla 1)  

Tabla 1. Escala de Calificaciones 

Calificación Nota 

Excelente 20, 19 y 18 

Muy Bueno 17,16 y 15 

Bueno 14 y 13 

Regular 12 y 11 

Desaprobado 10 o menos 

Fuente: Reglamento General de la UNAS, 2017 

Figura 1 Rendimiento académico por nota promedio acumulado de los estudiantes de la 

UNAS, año 2014 

 

Fuente: Oficina de Coordinación y Desarrollo Académico (OCDA). Extraído de 

(Arrascue, 2015) 

Según datos proporcionados por OCDA, se observa que el 28.53% de los alumnos de la 

UNAS presenta un rendimiento académico inferior a 11; el 36.15% obtiene un promedio entre 

11 y 12 en la nota promedio acumulada; el 35.21% registra un promedio alrededor del 12.01 y 

16 en la nota promedio acumulada, mientras que solo el 0.11% se sitúa en el quinto superior 

(de 0 a 20), indicando un promedio superior a 16 (Ver Figura 1). Esto altos porcentajes de bajo 
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rendimiento académico demuestra la grave situación que atraviesan los estudiantes, esto se debe 

a diferentes factores o aspectos relacionados al rendimiento académico, estos resultados muchas 

veces tienen efectos que pueden ser: la pérdida de beneficios como el acceso a becas dentro de 

la institución, dentro del estado peruano (PRONABEC) o becas internacionales, etc.; así como 

también, puede traer consigo el retraso en el tiempo de culminación de la carrera, la 

desaprobación de los cursos y finalmente abandonar completamente sus estudios. 

Debido al panorama actual referente al rendimiento académico se formuló la siguiente 

pregunta general: ¿Existe diferencia en las métricas de evaluación de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS?   

Así como también las siguientes preguntas específicas:  

¿Existe diferencia en la exactitud de las técnicas de Machine Learning en la predicción 

del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS? 

¿Existe diferencia en la precisión de las técnicas de Machine Learning en la predicción 

del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS?, 

¿Existe diferencia en la sensibilidad de las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS? 

¿Existe diferencia en la especificidad de las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS? 

¿Existe diferencia en la puntuación F1 las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS? 

¿Existe diferencia en la curva ROC de las técnicas de Machine Learning en la predicción 

del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS? 

Este estudio se justifica en bases teóricas sólidas, al analizar comparativamente el 

desempeño predictivo de las técnicas de machine learning en el rendimiento académico, como 

medio para identificar a estudiantes que presentan riesgo de fracaso, y los resultados se 

contrastan con estudios previos. Sumado a esto, contribuye al conocimiento del 

comportamiento de diversas variables relacionadas con el rendimiento académico y busca 

profundizar en este tema a través de teorías, además de sugerir recomendaciones para futuros 

estudios. 



4 

 

De igual modo, este estudio tiene una relevancia práctica significativa, al abordar un 

problema real relacionado con la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS, por lo cual el desarrollo de técnicas de machine learning no solo permite una 

identificación más precisa de los estudiantes con riesgo de bajo rendimiento académico, sino 

que también permite implementar estrategias preventivas que mejoren su desempeño 

académico. De este modo, este tipo de estudio contribuye al fortalecimiento de la calidad 

educativa y al desarrollo académico, generando un efecto positivo tanto al bienestar personal 

de los estudiantes como en el contexto educativo que los rodea. 

Además, este estudio tiene relevancia social, ya que contribuye al bienestar de la 

población estudiantil de la UNAS al ayudar a la identificación del rendimiento académico, esto, 

a su vez, permite a la universidad ofrecer diversas alternativas para dar soporte al desarrollo 

profesional de los estudiantes, buscando elevar su calidad de vida. Por último, desde una 

perspectiva tecnológica, este estudio se justifica al crear un modelo predictivo que podría ser 

útil como base para la realización de un software de apoyo para la universidad, destinado a 

identificar el rendimiento académico de manera efectiva 

Este estudio buscó lograr predecir el rendimiento académico de estudiantes de la UNAS, 

donde para alcanzar este objetivo se tomaron en cuenta los promedios ponderados de los 

alumnos que se encuentran registrados en el período académico 2021-II, extraídos de la base 

de datos de la universidad. A estos datos se les aplicó las técnicas de machine learning, las 

cuales fueron comparadas para identificar la más efectiva mediante diversas métricas de 

evaluación. 

1.1. Objetivos  

1.1.1. Objetivo General 

Comparar las técnicas de machine learning para predecir el rendimiento académico de 

los estudiantes de la UNAS.  

1.1.2. Objetivos Específicos 

Evaluar la diferencia en la exactitud de las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

Evaluar la diferencia en la precisión de las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 
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Evaluar la diferencia en la sensibilidad de las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

Evaluar la diferencia en la especificidad de las técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

Evaluar la diferencia en la puntuación F1 de las técnicas de Machine Learning en la en 

la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

Evaluar la diferencia en la curva ROC de las técnicas de Machine Learning en la en la 

predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

1.2. Hipótesis 

1.2.1. Hipótesis General 

Existe diferencia significativa en las métricas de evaluación de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

1.2.2. Hipótesis Específicas 

Existe diferencia estadística significativa en la exactitud de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS.  

Existe diferencia estadística significativa en la precisión de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS.  

Existe diferencia estadística significativa en la sensibilidad de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS.  

Existe diferencia estadística significativa en la especificidad de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS.  

Existe diferencia estadística significativa en la puntuación F1 de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS.  

Existe diferencia estadística significativa en la curva ROC de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 
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II. REVISIÓN DE LITERATURA 

En esta sección se procederá a definir las teorías relacionadas que engloba las variables 

de estudio, asimismo se conceptualizará las dimensiones, los cuales serán recopilados de bases 

de datos indexadas, tales como Scopus, ScienceDirect y Web of Science, así como de libros, 

con relación a los 8 últimos años. 

2.1.  Marco teórico 

2.1.1. Machine learning 

Según Geron (2019), es aquella ciencia (y el arte) de programar computadoras capaces 

de aprender automáticamente a partir de la información proporcionada. 

Por otra parte, Veliz (2020), afirma que el machine learning comprende diversas 

técnicas orientadas a crear un modelo basado en un conjunto de datos, sin la necesidad de una 

programación personalizada para cada problema. Esto facilita la resolución de tareas como la 

predicción de casos nuevos y la explicación de resultados. 

2.1.2. Tipos de Machine Learning 

Las técnicas de machine learning suelen clasificarse en dos principales categorías, 

denominadas aprendizaje supervisado y no supervisado y dos secundarias que son el 

aprendizaje semi supervisado y el aprendizaje por refuerzo (Subasi, 2020). 

2.1.2.1.Aprendizaje supervisado 

Para Watt et al (2020), este tipo de aprendizaje implica relaciones de entrada/salida. 

Aplicable a una amplia gama de situaciones y tipos de datos, este tipo de problema se dividen 

en: regresión y clasificación, esto dependerá de la forma numérica general de la salida. 

Regresión 

Implica ajustar un modelo utilizando un conjunto de datos de entrenamiento, permite 

realizar predicciones sobre un resultado de valor continuo. Esto significa predecir un valor 

numérico que se tiene de objetivo, como por ejemplo el valor de un vehículo puede estimarse a 

partir de variables predictoras como la antigüedad, la marca o el kilometraje recorrido (Watt et 

al., 2020). 

Clasificación 

En principio, es similar a la de la regresión, con la diferencia clave de que, en lugar de 

predecir un valor continuo, la clasificación predice valores discretos o clases. (Watt et al., 2020) 
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Según Geron (2019), las técnicas de aprendizaje supervisado de mayor importancia son: 

Redes neuronales, K Vecinos más cercanos, Regresión Logística, Regresión lineal, SVM 

(Máquinas de vectores de soporte), bosques aleatorios y Árboles de decisión. Se debe tener en 

cuenta que algunas técnicas de regresión pueden utilizarse también para la clasificación, y 

viceversa. 

Figura 2  Aprendizaje supervisado 

 

Fuente: (Gonzalez, 2020) 

En la Figura 2, se presenta el diagrama de flujo del aprendizaje supervisado, Este 

proceso inicia con un conjunto de datos de entrenamiento (documentos o imágenes) que ya ha 

sido etiquetado y organizado previamente. Al ingresar nueva información (texto, imagen o 

documento), el algoritmo adquiera experiencia al entrenar el modelo para clasificar las muestras 

de entrada mediante la comparación entre las predicciones generadas y las etiquetas reales 

correspondientes a cada muestra. Finalmente, el modelo realiza ajustes en función de los errores 

en la estimación de los resultados para obtener la etiqueta esperada. 

2.1.2.2.Aprendizaje no supervisado 

Según Contreras, Fuentes y Rodríguez (2020), es un método que aprende de ejemplos 

simples sin una respuesta y su asociación, en otras palabras, organizando información de grupos 

de rasgos similares a datos iniciales, no siendo este un pronóstico.  

Por otro lado, Veliz (2020), menciona que contrariamente a las técnicas supervisados, 

en este modelo no existen supervisión de los resultados ni variable dependientes; estos modelos 

tienen como objetivo encontrar patrones que describan las interacciones entre variables. 
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Figura 3  Aprendizaje sin supervisión  

  

Fuente: Medium (Gonzalez, 2020) 

En la Figura 3, se presenta el diagrama de flujo del aprendizaje sin supervisión, este 

proceso comienza con un conjunto de textos de entrenamiento (documentos o imágenes), los 

cuales no están clasificados ni etiquetados. Luego, se ingresan los vectores de características 

similares entre sí, y finalmente, proceder a realizar ajustes al modelo en función a las 

observaciones para obtener los resultados esperados. 

2.1.3. Técnicas de machine learning 

Los métodos del aprendizaje automático (como regresión, clasificación, agrupamiento, 

detección de anomalías, etc.) se utilizan para construir datos de entrenamiento o modelos 

matemáticos utilizando ciertos algoritmos basados en las estadísticas de los cálculos para hacer 

predicciones sin programación, porque las técnicas son influyentes. Al hacer que el sistema sea 

futurista, modela e impulsa la automatización de todo con mano de obra y costos reducidos. 

(Pedamkar, 2022) 

Para llevar a cabo esta investigación se emplearon cinco técnicas de machine learning,  

entre ellos: Máquinas de Vector de Soporte (SVM), Arboles de decisión, Vecinos más Cercanos 

(KNN), Redes Neuronales y Redes Bayesianas. La selección de estas técnicas se basó en varios 

criterios fundamentales. En primer lugar, se consideraron estudios previos que abordaron 

problemas similares. Tras la revisión exhaustiva de diferentes trabajos de investigación (ver 

detalle en el Anexo 4). En segundo lugar, se tomaron en cuenta las características del conjunto 

de datos. En tercer lugar, se consideró la familiaridad con estas técnicas, lo que facilitó un 
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análisis detallado y comprensible de los resultados. Se aseguró que las técnicas elegidas fueran 

manejables dentro del marco temporal y de recursos del trabajo de investigación. 

2.1.3.1.Árboles de decisión 

Es una técnica que busca la creación de un árbol inverso que permite separar los datos 

en dos partes en base al valor de la diferencia más significante de las variables de entrada. 

Además, puede generar nodos adicionales, donde la cantidad de condiciones del árbol 

dependerá de las variables; hay varios criterios de selección de atributos que se pueden utilizar 

para determinar los atributos que caracterizan los nodos internos del árbol de decisión. Entre 

los criterios más comunes se encuentra la ganancia de información la cual se basa en el concepto 

de entropía. Dada una colección S de objetos, con c clases (Radhwan, Abbas y Ali, 2017), la 

entropía de S utiliza la fórmula que se presenta a continuación: 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = ∑ −Pi 𝑙𝑜𝑔2

𝑐

𝑖=1

𝑃𝑖, 

Donde: Pi es la representación de la proporción de ejemplos en S, que pertenecen a la 

clase i. 

Utilizando la entropía, la ganancia de información de un atributo A en un conjunto de 

datos S se define como: 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = Entropy (S) − ∑v∈ Values(A)

|Sv|

|S|
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (Sv) 

Donde: Valores (A) denota el conjunto de posibles valores que puede asumir el atributo 

A, y Sv representa el subconjunto de S que contiene las instancias en las cuales el atributo A 

toma el valor v.. 

2.1.3.2.Redes neuronales 

Son un modelo simple que se componen de una o más capas de entrada y salida, que va 

variando según la problemática que tenga y solucionarlo, interconectadas en cada neurona. 

(Durdevic, 2017). Así mismo, Sánchez y García (2017), indican que una red neuronal, es 

aquella técnica basada en conjunto de neuronales simples (artificiales), que tiene la capacidad 

de mostrar cada una de las probables interacciones entre variables de predicción, imitando el 

comportamiento de las neuronas del cerebro. 

El uso de redes neuronales en machine learning, ayuda a la utilización de considerables 

volúmenes de información y relación no lineal entre predictores, demostrándose en la 
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enseñanza que es muy beneficioso para la clasificación de resultados. (Lau, Sun y Yang, 2019), 

que utiliza la siguiente fórmula: 

𝑍 = 𝑆𝑒𝑠𝑔𝑜 + 𝑊1𝑋1 + 𝑊2𝑋2 + ⋯ + 𝑊𝑛𝑋𝑛 

Donde: Z es el símbolo para la denotación de la representación gráfica anterior de ANN, 

Wis, son los pesos o los coeficientes beta, Xis, son las variables independientes o las entradas, 

y Sesgo o intercepción = W0. 

2.1.3.3.Máquinas de Vector de Soporte (SVM) 

Es una técnica usada en regresión, donde la línea recta es trazada con datos de la recta, 

es decir los puntos cercanos al hiperplano, y las técnicas buscan disminuir el error del monto 

real y el previsto, y se encuentran: núcleo lineal, función de base radial (RBF) y polinomio. 

(Dabhade et al, 2021) 

Así mismo, es un modelo de machine learning para predecir, clasificar los algoritmos, 

analizando datos de gran magnitud con características de predicción, este modelo es 

considerado para margen máximo y labores de clasificación de información de clases N- 

dimensional hiperplano y gran distanciamiento con vectores de soporte (Sana et al, 2020). Se 

representa de la siguiente manera: 

Si Y_i= +1; wx_i+b≥0                                                                                                       (i)                                                                                             

Si Y_i= -1; wx_i+b≤0                                                                                                        (ii)                                                                                                

Para todos i; Y_i (<w,x_i>+b)≥0                                                                                       (iii) 

Donde: x representa un punto vectorial y w es el peso. Para que los datos sean 

considerados válidos, deben cumplir con los siguientes requisitos: (i) presentar valores mayores 

que cero; (ii) incluir casos en los que los datos sean menores que cero; y (iii) garantizar que el 

hiperplano de separación respete las restricciones establecidas por el conjunto de ejemplos. 

2.1.3.4.Redes Bayesianas 

Según Alloghani et al (2019), afirman que las redes bayesianas están basadas en el 

teorema de bayes, proporcionando una posibilidad con condiciones que suceda un 

acontecimiento en un estudio, explicando cómo influye el resultado en el aprendizaje del 

programa, y calculando con ecuaciones.  

También, es definido como un método de clasificar con datos generales, donde los 

rasgos son independientes y sin relación, es así como una particularidad específicamente de una 

clase no es afectado por el estado de otro. (Sisodia, 2018) 
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𝑃 (
𝑋

𝑌
) =

𝑃 (
𝑌
𝑋) 𝑥 𝑃(𝑋)

𝑃(𝑌)
  

Donde: P (X/Y) representa la probabilidad condicional posterior, P(X) corresponde a la 

probabilidad previa de la clase, P (Y) indica la probabilidad a priori de la clase, mientras que P 

(Y/X) hace referencia a la probabilidad condicional del predictor. 

2.1.3.5.Vecinos más Cercanos (KNN) 

Es un método de clasificación supervisada, que se basa en aportar un híper parámetro 

K, y de esta manera pronosticar la clase, como un grupo puede ser perteneciente a la 

información solicitada en cuestión y cual está más cerca a la mayoría, enfocándose en búsqueda 

de coeficiente de función y optimización. (De la Hoz y Fontalvo, 2019), que hace uso de la 

fórmula: 

𝑑 (𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

Por tanto, se establece que la distancia entre los puntos 'x' e 'y' equivale a la suma de las 

diferencias en los valores de 'y' al ser restados, lo que permite obtener el valor de 'x' dentro de 

la dimensión correspondiente. 

2.1.4. Métricas de Evaluación de técnicas de Machine Learning 

Sirven para evaluar el desempeño de las técnicas de machine Learning entre ellas 

tenemos: 

2.1.4.1.Matriz de confusión 

Se destaca como una de las métricas más accesibles y comprensibles empleadas para 

evaluar la precisión y exactitud de un modelo, cuya aplicación se centra en problemas de 

clasificación que involucran dos o más categorías de salida, cabe resaltar que esta matriz abarca 

2 aspectos clave: “actual” y “predicción” , así como conjuntos de clases en ambas dimensiones, 

por lo que en términos sencillos, las filas corresponden a las clases reales u observadas, mientras 

que las columnas indican las clases predichas por el modelo (Raschka & Mirjalili, 2017), la 

cual es representado como se muestra a continuación: 
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Figura 4  Matriz de confusión 

 

Fuente: (Geron, 2019)  

En la Figura 4 Se presenta en la matriz de confusión, donde True Positives, son las 

referentes a las predicciones positivas que realmente son positivos para la clase; True Negatives, 

son las predicciones negativas que concuerdan correctamente con la realidad de la clase False 

Positives, son las predicciones positivas que resultan ser incorrectas respecto a la clase; y False 

Negatives, son predicciones negativas que resultan ser incorrecta con respecto a la clase.  

2.1.4.2.Exactitud (Accuracy) 

(Esposito & Esposito, 2020) Indican cuán frecuentemente el modelo predictivo lo 

realiza de manera adecuada, incluyendo las positivas y las negativas. Se calcula mediante la 

siguiente fórmula: 

Exactitud =  
(TP + TN)

(TP + FP + FN + TN)
 

2.1.4.3.Precisión (precisión) 

Según Nieto et al (2018), la precisión se refiere a la relación de instancias positivas que 

han sido predichos adecuadamente al total de casos positivos predichos. Se define como: 

Precisión =  
TP

TP + FP
 

Una baja precisión indica la presencia de un gran número de falsos positivos. 
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2.1.4.4.Sensibilidad (Recall or sensitivity) 

Según Nieto et al., (2018), La sensibilidad es calculado como la relación del número de 

instancias que fueron predichas de manera correcta sobre el número total de positivos. Se 

calcula de la siguiente manera: 

Sensibilidad =  
TP

TP + FN
 

2.1.4.5.Especificidad (Specificity) 

Para Musso, Rodríguez y Cascallar (2020), La especificidad es definida como la 

relación de no objetivos adecuadamente establecidos, de cada uno de no objetivo auténticos en 

agrupaciones. Se calcula mediante la siguiente fórmula: 

Especificidad =  
TN

TN + FP
 

2.1.4.6.Puntuación F1 (F1-Score) 

Geron (2019), menciona que la Puntuación F1 se mide a partir de los valores de 

sensibilidad y precisión (Valor doble de la precisión multiplicado por la sensibilidad dividido 

por el valor de la suma de sensibilidad y precisión); unifica la sensibilidad y precisión en una 

sola métrica y se calcula de la siguiente manera: 

Puntuación F1 =  
2 ∗ (Precision ∗ Sensibilidad)

Precision + Sensibilidad
 

2.1.4.7. Curva ROC  

Se trata de una representación de forma gráfica que ilustra la relación entre la tasa de 

verdaderos positivos (TPR) como la tasa de falsos positivos (FPR). Está determinada por los 

valores de especificidad y sensibilidad en cada posible punto de corte utilizado para evaluar los 

resultados del estudio. En una curva ROC, el eje x normalmente indica la tasa de falsos positivos 

(mostrado como FPR) y el eje y muestra la tasa de verdaderos positivos (TPR). Así, un valor 

más alto en el eje x (hacia la derecha) indica una tasa de falsos positivos más alta, mientras que 

un valor más alto en el eje y (hacia arriba) indica una tasa de verdaderos positivos más alta. 

También encontraremos el AUC (área bajo la curva) cuyos valores oscilan entre 1 (prueba 

perfecta) y 0,5 (prueba inútil). (Del Valle, 2017) 
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Figura 5  Curva ROC 

 

Fuente: (Geron, 2019)  

Como se presenta en la Figura 5 con respecto a la Curva ROC, donde se calcula el TPR 

y el FPR para distintos valores de retención, donde el FPR corresponde a la proporción de 

instancias negativas que han sido clasificadas erróneamente como positivas. Esta métrica 

equivale a uno menos la tasa de verdaderos negativos, la cual señala la proporción de casos 

negativos identificados de forma correcta como tales, así como la TNR también denominada 

especificidad. Por lo que, la curva ROC representa la sensibilidad frente a 1 - especificidad. Un 

modelo ideal presentaría una curva que atraviesa el punto (0, 1), lo cual indica un TPR de 1 

(100% de verdaderos positivos) y un FPR de 0 (0% de falsos positivos). 

2.1.5. Metodologías de Machine Learning 

 KDD, SEMMA y CRISP son metodologías enfocadas en procesos de minería de datos, 

cada una con sus propias fortalezas y limitaciones en relación con su aplicación en el entorno 

actual, siendo cada una desarrolladas para abordar distintos tanto tipos de procesos como de 

soluciones de una estrategia o un problema (Nitola, 2023), tal como se muestra en la Tabla 2. 

Tabla 2. Comparación de las Metodologías KDD, CRISP y SEMMA 

 KDD CRISP SEMMA 

Enfoque Enfocado en la 

detección de 

patrones óptimos 

para una tarea 

específica 

Dirigido al cumplimiento 

de metas y necesidades 

del negocio 

Centrado en el desarrollo 

estructurado del proceso 

de data mining 

Uso Productos 

orientados a la 

identificación de 

patrones en los 

datos 

Metodología de acceso 

libre y sin restricciones de 

uso 

Asociado a herramientas 

y soluciones de SAS 
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Metodología Metodología de 

patrones 

arquitectónicos 

orientado a datos 

Metodología de gestión 

de proyectos 

Metodología aún no 

definida 

Complejidad Más complejo de 

implementar que 

los otros dos, ya 

que implica el 

desarrollo de un 

número 

significativo de 

fases. 

Es el más sencillo de 

comprender e 

implementar, cuenta con 

una curva con alta 

capacidad de adaptación, 

lo que permite que sea 

accesible para 

desarrolladores con 

distintos niveles de 

experiencia y entornos de 

desarrollo 

Es sencilla y bastante 

dinámica, con fases más 

alineadas al desarrollo 

ágil 

# de fases de 

desarrollo 

9 6 6 

Siglas Knowledge 

Discovery in 

Databases 

(Descubrimiento en 

bases de datos) 

 

Cross-industry Standard 

Process (Proceso estándar 

en minería de datos) 

Sample, Explore, 

Modify, Model and 

Access (Muestreo, 

análisis y modelado) 

Relevancia 

actual 

Baja Alta Media 

Fuente: Información extraída del trabajo de Nitola (2023) 

2.1.5.1.Metodología KDD  

El proceso KDD o Knowledge Discovery in Databases, es aquella que usa base de datos 

junto con cada elección, con muestreos y evoluciones, aplicando minería de datos para detallar 

esquemas y examinar sus resultados, (Flores et al,2019) 

Según Moreira y Ruete (2020), es definido como un procedimiento de saberes de data, 

en donde tiene que ver con minería de datos y la implementación de algoritmos. 

Para la presente investigación se utilizará la metodología KDD (Ver Figura 6). 

Figura 6  Etapas del proceso KDD 
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Fuente: (Geron, 2019)  

A continuación, se procede a presentar una breve descripción de cada una de las fases 

que comprende la metodología KDD: (Moreira y Ruete (2020) 

Fase I- Datos: Se trabaja en comprender el dominio de aplicación, tomando en cuenta 

las reglas, limitantes y todas las consideraciones necesarias para comprender el contexto y 

lograr una definición precisa de los objetivos del proyecto. (Moreira y Ruete (2020) 

Fase II- Selección: En esta etapa, se lleva a cabo la elección de los conjuntos de datos 

que se analizarán, enfocándose en aquellos que son relevantes según la definición de los 

objetivos del proyecto. (Moreira y Ruete (2020) 

Fase III- Pre-procesamiento: Se lleva a cabo la limpieza y pre-procesamiento de los 

datos, el cual se excluyen datos atípicos que puedan distorsionar los resultados, y se establecen 

estrategias para tratar datos faltantes. (Moreira y Ruete (2020) 

Fase IV- Transformación: Se realiza la transformación de los datos, que puede incluir 

procesos como la discretización, donde se convierten valores numéricos en categóricos para 

lograr mejorar la precisión de las técnicas de aprendizaje automático, asimismo se realiza la 

reducción de datos con la meta de mejorar la calidad y especificidad de la información. (Moreira 

y Ruete (2020) 

Fase V- Minería de datos: Acá, se hace la aplicación de data mining para identificar 

patrones o relaciones en el proceso, basándose en la hipótesis que se pretende probar. (Moreira 

y Ruete (2020) 
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Fase VI- Interpretación: Dentro de esta etapa, se interpreta la información extraída y se 

evalúan los patrones identificados, verificando el rendimiento obtenido en relación con los 

objetivos establecidos. (Moreira y Ruete (2020) 

Fase VII: Conocimiento: En esta última fase, se llevan a cabo acciones que implican la 

aplicación del conocimiento adquirido en las etapas anteriores. (Moreira y Ruete (2020) 

2.1.6. Rendimiento Académico 

Según García, Pino y Muñoz (2019), es considerado como la evaluación del estudiante 

y es el principal criterio para hacer la determinación del éxito o el fracaso del alumno, es decir 

es una de las partes imprescindibles al momento de contrastar los logros alcanzados durante el 

desarrollo del proceso educativo. 

No obstante, un factor significativo para lograr un buen rendimiento es el 

comportamiento de la data de la función del internet para pronosticar y lograr un buen 

rendimiento. (Xing et al,2019). 

2.1.7. Predicción 

Es una proposición de lo que sucederá en el futuro, es decir resulta de un procedimiento 

fundado, relacionándolo con el valor, una respuesta a una interrogante de sucesos en años. 

(Guillán, 2016) 

Según Villareal (2016), es una valoración que puede ser cualitativa como cuantitativa 

de uno o más factores establecidos en el futuro, tomando en cuenta datos de la actualidad. 

2.1.8. Predicción del rendimiento académico 

Para predecir la data de los estudiantes, estos se deben convertir de texto a números para 

implementación de perspectivas del machine learning, utilizando técnicas para procesar datos 

de grado de importancia y calidad, de acuerdo con normas y funciones. (Negi y Jaiswal, 2016), 

por otra parte, se toma en cuenta factores demográficos, (Fernandes et al., 2019; Nithya et al., 

2016), así como el promedio acumulado de materias y exámenes internas (cuestionarios y 

trabajos en clase) y socioeconómico. (Burgos et al., 2019). 

De la misma forma, para lograr predecir el rendimiento académico, es importante saber 

cuáles son las variables indispensables para ayudar a predecir eficazmente. (Adelantado et al, 

2018; Cao et al., 2018; Feng et al, 2019; Zhang et al., 2018) 

2.1.9. Python 
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Python es definido como un leguaje de codificación de nivel alto, de ordenación fácil, 

con características que lo convierten en concreto en procedimientos de enseñar y aprender para 

programar (Shukla y Parmar, 2016). 

Es un lenguaje moderno de programación de interpretación, de nivel superior, para 

muchas plataformas y de tipo dinámico con varios paradigmas, con escritura y programación 

de código. (Bahit, 2018; Sánchez et al. 2018) 

Además, uno de los beneficios de este lenguaje de programación radica en que funciona 

en todo dispositivo, de forma fácil y distinguida que otros tipos de softwares (Prokopyev et al., 

2020). 

2.1.10. Anaconda 

Es una distribución libre de Python creada para el manejo de grandes volúmenes de 

data, análisis predictivo y computación científica (Müller & Guido, 2017). 

2.1.11. Jupyter Notebook 

Se trata de una plataforma web de código abierto que permite la creación y portabilidad 

de documentos que tienen integrados código, fórmulas matemáticas e imágenes. Ofrece 

funcionalidades como la transformación y visualización de datos, modelado de aprendizaje, 

simulaciones numéricas, análisis estadístico, entre otras capacidades (Ionos, 2019). 

2.1.12. Spyder  

Se trata de un entorno integrado para el desarrollo de software (IDE) gratuito que viene 

con anaconda que incluye edición, pruebas y depuración en una única GUI, utilizado como un 

editor de Python. Spyder también soporta interesencia mediante introspección o reflexión. 

(Naik & Oza, 2019) 

2.1.13. Escala de medición Razón 

En este tipo de escala de medición, el valor 0 representa una ausencia completa de la 

variable medida, donde los valores se pueden ser representadas utilizando números enteros o 

decimales positivos, lo que facilita la clasificación y comparación de las mediciones, así como 

la realización de operaciones aritméticas. (Oyola-García, 2021) 

2.2. Estado del Arte 

En esta parte del documento, se presentará una revisión de investigaciones previas en 

distintos contextos geográficos: a nivel internacional, nacional y local, relacionadas con el uso 

de técnicas de aprendizaje automático en la predicción del rendimiento académico de los 

estudiantes. El enfoque principal es identificar investigaciones y hallazgos realizados por 
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diversos autores, los cuales se recopilarán de base de datos de renombre como Web of science, 

IEEE Xplore, Springer y Dialnet. También se incluirán tesis relacionadas con esta área de 

estudio, limitándolo a los últimos 7 años de publicaciones. 

2.2.1. Internacionales 

Buenaño, Gil y Luján (2019), analizaron un caso sobre la aplicación de machine 

learning en el pronóstico del desempeño de estudiantes universitarios de ingeniería informática, 

la finalidad del estudio fue predecir las puntuaciones de los estudiantes en base a ciertas 

características , la metodología utilizada fue elegir a un conjunto de 1,600 alumnos con 

características similares, usar el algoritmo supervisado para después realizar el procedimiento 

experimental, finalmente se tuvo como resultado que solo 4 alumnos son los que aprobaron las 

materias hasta 6to ciclo(6%) lograron avanzar el 62% de los cursos del plan, usando la técnica 

estructuras de datos, la tasa de alumnos desaprobados disminuyó en el semestre 2016-1 del 35% 

al 17% para 2018-1, mostrando lo efectivo que es el aprendizaje automático, concluyendo que 

se alcanzó optimizar las calificaciones y el desempeño académico de los alumnos, asimismo 

bajar la tasa de absentismo al final del periodo, demostrando la efectividad del método. 

Harvey y Kumar (2019), ejecutaron un modelo práctico para que los docentes 

pronostiquen el rendimiento de los alumnos en machine learning, el objetivo fue la creación de 

un modelo de categorización para identificar con exactitud lo que afecta el rendimiento de los 

alumnos, entre la metodología se usó datos públicos de Massachusetts, escuelas del 

departamento de la web se descartaron datos innecesarios, enfocándose más en calificaciones 

de pruebas, para saber la correlación de variables, mostrándose diagramas, a la vez se utilizó 3 

modelos: la regresión lineal, árbol de decisión y el Clasificador bayesiano ingenuo, teniendo 

como resultado que este último, mostró una exactitud de 71%, siendo la más alta y efectiva 

respecto a los puntajes de matemáticas, como conclusión se llegó a que el Clasificador 

bayesiano ingenuo es muy importante para predecir otras formas de desempeño de los 

estudiantes y mejorar su aprendizaje, como también evaluar las correlaciones de los datos . 

Lau, Sun y Yang (2019), realizaron un artículo, en donde presentaron un enfoque que 

combina el análisis estadístico convencional con la modelización y predicción del rendimiento 

de los estudiantes mediante redes neuronales, cuya muestra fue de 1,000 estudiantes, así como 

el  ANOVA, y el T-Test, la técnica utilizada fue la red neuronal artificial, el cual fue modelado 

con 11 variables de entrada, dos capas de neuronas ocultas y una capa de salida, donde se 

evaluaron las métricas de: error, exactitud, sensibilidad, especificidad, precisión y AUC. Cuyos 

resultados muestran que el algoritmo logró los siguientes valores: Exactitud=84.8%, 
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Error=15.2%, Sensibilidad= 94.8%, Especificidad= 54.6%, Precisión= 86.3% y AUC=86.00%, 

por lo que se concluye que la configuración de los modelos educativos a través de redes 

neuronales sirve para realizar una buena evaluación del rendimiento de los estudiantes. 

 Yousafzai, Hayat y Afzal (2020), aplicaron machine learning y minería de datos en el 

pronóstico del rendimiento de escolares, donde tuvieron como objetivo hacer el análisis sobre 

la calidad de la educación y predecir las notas a partir de datos académicos, para ello se trabajó 

con un grupo de escolares de arte se utilizó la técnica del machine learning supervisado, a la 

vez los datos fueron recopilados de la Junta Federal de Educación Intermedia y Secundaria 

Islamabad Pakistán, y se pasó a procesar, utilizando el árbol de decisión y modelo de regresión, 

donde el sistema pronosticó el grado y marcas (SSC-1, SSC-2, HSSC-1 y HSSC-2.), los 

resultados muestran que el algoritmo genético basado en el clasificador árbol de decisión 

alcanzó el mejor valor de exactitud   del 96.64%, siendo superior a los otros algoritmos, por lo 

que se evidencia lo importante que es usar el machine learning para la predicción del desempeño 

de los estudiantes, ya que los estudiantes que tomaron un examen SSC1 para el próximo año 

será SSC2,lo que muestra un avance, concluyendo que es una buen instrumento para analizar y 

predecir notas de las asignatura, para comparar con lo del año anterior, siempre y cuando sea 

alumnos del mismo grupo. 

Singh y Pal (2020), desarrollaron un modelo híbrido que combina los algoritmos de 

Bagging y Boosting con el objetivo de predecir el rendimiento estudiantil, para ello utilizaron 

diversas técnicas de machine learning como: KNN, el Clasificador bayesiano ingenuo, Árbol 

de decisión y árboles extremadamente aleatorio, para lo cual se hizo uso de un conjunto de 

datos de 1000 instancias y 22 atributos. donde los resultados reportaron una exactitud de 

86,83%, Sensibilidad de 81,55% y Puntuación F1 de 72,78% utilizando el Clasificador 

bayesiano ingenuo, sin embargo, Agregación de arranque alcanzó el mejor valor de exactitud 

=91.76%. En consecuencia, se determina que la aplicación de técnicas de machine learning 

contribuye a mejorar la calidad de la educación superior, permitiendo además identificar a los 

estudiantes con bajo desempeño y prestarles mayor atención para mejorar su rendimiento. 

Katarya et al (2021), llevaron a cabo un análisis sobre el uso de machine learning 

enfocado en la predicción del desempeño académico del educando, la finalidad fue conocer 

cual técnica es la más conveniente y que características se toman en cuenta para predecir el 

rendimiento académico, entre la metodología usada fue hacer una encuesta sobre las técnicas 

usadas en bastantes trabajos, para predecir las calificaciones se usó Análisis de Gartner con el 

Modelo de ascendencia, con datos puntuados por estudiantes en un curso STEM, y 8 algoritmos, 

entre ellos la regresión lineal y el Clasificador bayesiano ingenuo, soporte de vectores, 
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clasificador híbrido. Teniendo como resultado que el que pronosticó mejor fue el de regresión 

lineal, se pudo concluir que ese método es usado bastante en áreas educativas y datos exactos 

y de manera general, siendo favorable para las investigaciones y tiene efectos directos para 

estudiantes en dificultades que tuvieran con la finalidad de mejorar y lograr su crecimiento, de 

manera más eficiente. 

Khan et al (2021), efectuaron una investigación centrada en la predicción del 

rendimiento estudiantil mediante el uso de técnicas de machine learning destacando sus posibles 

beneficios, el propósito del estudio fue examinar el comportamiento de los estudiantes e 

identificar las características de preferencias de las personas que lo utilizan con el fin de predecir 

el rendimiento estudiantil en diferentes ambientes pedagógicos. Entre la metodología 

presentada en el estudio fue proponer una variedad de conceptos para catalogarlos como 

latentes o dinámicos, para esto se aplicó una red neuronal artificial con un alumno que fue 

supervisado con una serie de datos y comparando el rendimiento de los estudiantes para un 

curso basado en el Selector de funciones de correlación (CFS), siendo este el que mide la 

correlación de Pearson con cada características con valores bajos, teniendo como resultados 

que con el modelo se consigue una exactitud del 52%, eliminando las características latentes y 

mayor rendimiento, obteniendo un valor bajo, concluyendo que los algoritmos del machine 

learning son importantes para asegurar un mayor aprendizaje a través de técnicas, siendo la 

dinámica buena y necesaria la aplicación de la red neuronal artificial, usando atributos con 

mayor correlación. 

Yağcı (2022), planteó en su investigación un modelo apoyado en algoritmos de 

aprendizaje automático, con el propósito de hacer predicciones sobre las calificaciones de los 

exámenes finales de los universitarios, utilizando como fuente de datos 1854 estudiantes 

matriculados en la asignatura de Lengua Turca-I de una universidad estatal de Turquía en el 

semestre 2019-2020 y el uso de 6 técnicas de machine learning: Bosque aleatorio, Redes 

neuronales, Maquina de Vectores, Regresión Logística, el Clasificador bayesiano ingenuo y 

KNN, obteniendo como resultados que este último obtuvo las mejores puntuaciones de las 

métricas: Exactitud y Sensibilidad alcanzados del 69,90%, precisión del 69,10% y F1-Score del 

69,4%, lo que significa que las técnicas de machine learning Bosque aleatorio, Redes 

neuronales y Maquina de vectores tuvieron mejores resultados, siendo estos eficientes para 

predecir el rendimiento académico. 

2.2.2. Nacionales 

Menacho (2017), su objetivo fue aplicar las técnicas de minería de datos (TMD) para la 

predicción de las notas finales de los alumnos inscritos en una materia de estadística, cuya 
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información es correspondiente a los historiales académicos localizados en la Oficina de 

Estudios de la UNALM, para lo cual se tomó en cuenta una muestra de 914 alumnos inscritos 

en el periodo 2013 II y 2014 I en la materia denominada Estadística. En esta investigación, las 

técnicas de minería de datos fueron las redes neuronales, árboles de decisión, redes bayesianas 

y regresión logística, cabe resaltar que para evaluar las TMD, en el estudio se propone el uso 

de una matriz de confusión, coeficiente Kappa y curva ROC. Los resultados lograron 

determinar que la red del Clasificador bayesiano ingenuo arrojó una mayor precisión, 

obteniendo el 71,0% de correcta clasificación y una Curva ROC de 62,0%; el cual muestra un 

grado de satisfacción aceptable en las técnicas, esto al ser mayor a 0.5. Concluyendo que las 

TMD han demostrado ser métodos eficaces para generar modelos que sirven como predictivos 

del rendimiento de los estudiantes que se encuentran inscritos en Estadística General.  

Yamao (2018), centró su investigación en la predicción del rendimiento académico de 

los estudiantes que se matricularon en Ingeniería de Computación y Sistemas en la Universidad 

San Martin de Porres durante el primer ciclo haciendo uso de técnicas de data mining, el cual 

se recopilaron información de 1,304 nuevos estudiantes, los cuales se clasificaron en tres 

categorías: factores académicos, sociales y económicos. Asimismo, se llevaron a cabo 

predicciones mediante tres métodos: Máquina de vector de soporte, regresión lineal y árbol de 

decisión. El resultado más destacado fue árbol de decisión, con una precisión=82.87%. Entre 

los diversos factores en cuanto al rendimiento académico fueron: Edad, puntuación en el 

examen de admisión, la distancia entre su lugar de residencia y la institución educativa y género. 

A través de las técnicas de minería de datos, se logró pronosticar el rendimiento académico de 

nuevos ingresantes y los que pudieran tener dificultades entre su estancia universitaria.  

Orihuela (2019), realizó un trabajo de investigación que tuvo como objetivo la 

predicción del rendimiento académico de los alumnos de la Universidad Nacional del Centro 

del Perú, dentro de la escuela de Ingeniería de Sistemas, mediante la aplicación de Ciencia de 

datos; el tipo y nivel de investigación utilizada es tecnológica - explicativa causal, de diseño 

pre-experimental, la población se conformó de estudiantes en curso de Ingeniería de Sistemas 

del periodo académico 2016-I al 2019-I, para la recolección de información se hizo uso del 

cuestionario el mismo que se aplicó a los alumnos de 6to semestre de dicha escuela profesional, 

además que para modelar los datos se utilizó dos técnicas de machine learning: Bosque aleatorio 

y Regresión logística; los resultados de la investigación arrojan que el modelo Bosque aleatorio 

alcanzó los mejores valores (Test) de los indicadores, siendo estos: Curva ROC=82.00%, 

Precisión= 76.00%, Sensibilidad=76.00% y Puntuación F1=76%. Por lo que se concluye que 

se logró el pronóstico del nivel académico de los alumnos de Ingeniería de Sistemas. 
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Candia (2019), orientó su investigación a la predicción del rendimiento académico de 

los alumnos de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del Cusco (UNSAAC), se 

enmarcó como no experimental, cuantitativa y correlacional, cuya población en estudio estuvo 

conformada por los alumnos que ingresaron a la UNSAAC, durante el periodo 2014-I y 2018-

I con una muestra de 12698 alumnos ingresantes, utilizó la metodología CRISP-DM, también 

hizo uso de los cinco técnicas que fueron: J48, Bosque aleatorio, Perceptrón multicapa, KNN, 

y Función de Regresión Logística, a través de su análisis se permitieron determinar que Random 

Forest tuvo el mejor valor de precisión= 69.35%, así como Regresión Logística=68.33%; 

Concluyendo que es posible la predicción del rendimiento académico mediante la información 

de admisión a la UNSAAC, logrando una efectividad del 69% haciendo uso de técnicas de 

machine learning. 

Espinoza & León (2020), los autores en su investigación tuvieron como finalidad el 

mejoramiento del procedimiento de clasificación de los alumnos del centro de idiomas haciendo 

uso machine learning; su investigación corresponde al tipo aplicada y se desarrolló bajo un 

diseño pre-experimental; la población se constituyó por los estudiantes de idiomas matriculados 

en el año 2018; cuyos instrumentos utilizados en la investigación fueron un cuestionario y 

entrevista, asimismo se hizo uso de la metodología CRISP. Utilizó la técnica de regresión 

logística. Los resultados determinaron que se logró reducir el Tiempo Promedio de clasificación 

de los alumnos en base a su rendimiento académico en un 74.60%; como también se vio 

reflejada el aumento de la Exactitud =82.08%, finalmente se visualizó incrementos con 

referente al grado de satisfacción del personal= 71.35%, asimismo del alumno= 30%, haciendo 

uso de la técnica predictiva. El estudio concluye que el modelo de Machine Learning ayudó a 

cumplir los objetivos del estudio. 

Garcia (2021), en su estudio tuvo como objetivo fue la determinación de que porcentaje 

las técnicas de machine learning ayudan en la predicción de rendimiento académico. Dentro de 

la metodología usada, se compararon 3 técnicas que fueron los siguientes: KNN, Árbol de 

decisión y Maquina de Vectores, asimismo se tomó en cuenta una muestra de 87 estudiantes, a 

la vez que la investigación fue experimental, aplicada y pre-experimental. Los resultados 

muestran que la técnica Maquina de Vectores (SVM) alcanzó los mejores valores de las 

métricas estudiadas (precisión, especificidad y sensibilidad), siendo esta de 100.00%. El autor 

llega a concluir que las técnicas de Machine Learning son eficientes para la predicción del 

desempeño académico del nivel superior, por ende, la técnica que logró los valores óptimos fue 

SVM. 
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Aronés (2021), en su trabajo de investigación, cuyo objetivo fue diseñar un enfoque de 

machine learning para realizar la predicción del desempeño académico de alumnos de 

ingeniería, asimismo el estudio fue descriptivo, transversal, retrospectivo y observacional, en 

la cual la población y la muestra estuvieron integradas por el historial de los estudiantes de 

ingeniería dentro de los años 2016 y 2019. Por otro lado, se hizo uso de los siguientes 

instrumentos: ficha de registro y ficha bibliográfica y 5 técnicas de machine learning (Regresión 

logística, SVM, Random Forest, KNN y Árbol de decisión). Como resultados se pudo observar 

que SVM obtuvo los mejores valores de las métricas estudiadas, siendo estas: Sensibilidad= 

99.80%, Especificidad=99.80%, Curva ROC=74.30% y Validación cruzada=62.00%.  Por 

último, se concluye que las técnicas de machine learning es útil, ya que aporta datos valiosos 

acerca del número de estudiantes que aprobaron que el algoritmo predice para la toma de 

decisiones más certeras de manera temprana, y de esta manera obtener estrategias eficaces. 

2.2.3. Locales 

A nivel local, no se encontraron estudios de investigación. 
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III. MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1. Lugar de Ejecución 

El desarrollo del estudio tuvo lugar en la Universidad Nacional Agraria de la Selva, 

localizada en la ciudad de Tingo María, departamento de Huánuco cuyas coordenadas UTM 

son 9º 17'08 de latitud Sur, 8969880 390552 18L, 75º 59'52 de longitud Oeste y 660 msnm y 

24 °C. 

3.2. Materiales y métodos 

3.2.1. Metodología 

3.2.1.1.Tipo de la Investigación 

Es de tipo aplicada, ya que el estudio se enfocó a los problemas de educación, en este 

caso a problemas de rendimiento académico en los alumnos universitarios de la UNAS, a través 

de ello se aplicó el machine learning para identificar a los alumnos que tienen bajo, medio o 

alto rendimiento académico (Lozada, 2014). 

3.2.1.2.Enfoque de Investigación 

El enfoque fue cuantitativo, porque siguió un proceso secuencial y asimismo se tomó 

datos numéricos y se usó el método estadístico para obtener evidencias que permitieron 

demostrar las hipótesis planteadas en relación con Machine learning para la predicción del 

rendimiento académico. Por ende, (Hernández & Mendoza, 2018) y Barrantes (2014), indican 

que este enfoque utiliza la recepción de información con el propósito de coincidir la hipótesis 

asumiendo el empleo de los números y la disciplina estadística que apruebe fijar aspectos de 

actitud. 

3.2.1.3.Alcance de la Investigación 

Es descriptivo, ya que estos tienen el objetivo de reconocer rasgos y cualidades de 

los individuos o colectivos sujeto al análisis. En otras palabras, buscan únicamente recabar 

datos acerca de las variables a las que hacen referencia, ya sea de manera independiente o 

en conjunto.  

Es útil para describir con precisión la perspectiva o dirección de un fenómeno, evento, 

comunidad, entorno o situación. (Hernández & Mendoza, 2018).  

3.2.1.4.Diseño de la Investigación 

El diseño empleado corresponde a un enfoque experimental de tipo pre-experimental 

(ver Figura 7), ya que se trata de un estudio con un solo grupo y un nivel mínimo de control 
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sobre las variables. Este tipo de diseño suele ser útil como aproximación inicial con la situación 

problemática en su contexto real (Hernández, Fernández y Baptista, 2014). Por su parte, 

(Hernández & Mendoza, 2018) señalan que el tipo pre-experimental, se basa en la 

administración de una incitación o tratamiento de un grupo, para posteriormente aplicarse una 

comprobación de una o más variables, con la finalidad de observar el nivel del grupo. 

El esquema correspondiente se presenta a continuación: 

Figura 7  Diseño preexperimental con un único grupo 

 

 

 

 

Fuente: (Hernández & Mendoza, 2018) 

Donde:  

G: Datos de los alumnos de la UNAS 

X: Técnicas de Machine Learning 

M: Medición de las Métricas de precisión 

 

3.2.1.5.Población y muestra 

Vara (2012), define a la población como al universo, este puede estar constituido por 

individuos, cosas, especies, registros u otros, asimismo, comparten características similares en 

un mismo espacio, y son cambiantes en el tiempo.  

En ese sentido, la investigación estuvo conformada por los promedios ponderados de 

4584 estudiantes inscritos en el ciclo académico 2021-II de la Universidad Nacional Agraria de 

la Selva. 

Por otra parte, la muestra consiste en una fracción de la población total, con la cual se 

desarrollará el estudio. En este apartado, la muestra fue igual que la población, debido a que es 

un valor mínimo para poder trabajar con las técnicas de machine learning.  

Con respecto al muestreo empleado, este fue no probabilístico y por conveniencia, 

porque se eligió los elementos por las causas relaciones, y no dependió de la probabilidad. 

Como los determinados criterios de selección establecidos (Hernández & Mendoza, 2018). 

Asimismo, fue de tipo por conveniencia, ya que, al momento de la selección de las unidades, 

 

 

G representa el grupo de estudio 

X corresponde al tratamiento o variable 

independiente 

M indica la medición realizada sobre la variable 

dependiente 

 

   G    X    M 
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estos tuvieron que responder a criterios subjetivos, que estén de acorde a los objetivos de la 

investigación (Cea, 1988). 

 

3.2.1.6.Técnicas e instrumentos de recolección de datos  

Técnicas:  

Para recolectar los datos, se utilizó la técnica de Documentos y registros empleando así 

información histórica de los promedios ponderados de 4584 estudiantes matriculados en el 

periodo académico 2021-II que han sido extraídas de las bases de datos pertenecientes a la 

UNAS, referente al rendimiento académico. Para la obtención de estos datos, fue necesario 

solicitar información a la Oficina de Asuntos Académicos. En consecuencia, se presentó una 

solicitud formal (Ver Anexo 7). 

Instrumentos de recolección de datos 

Ficha de registro, este instrumento permitió recopilar los datos de los estudiantes. Esta 

información fue fundamental para la construcción del modelo predictivo. El instrumento 

utilizado es mostrado en el Anexo 6. 

Herramientas: 

Distribución Anaconda, IDE de desarrollo Jupyter, lenguaje de programación Python y 

Spyder, para trabajar estadísticamente la información en cual este permitió procesar y obtener 

los datos. 

3.2.1.7.Variables de la investigación 

Definición de Variables 

✓ Técnicas de Machine Learning 

Definición conceptual:  

Se basan en algoritmos que aprenden a partir de un conjunto de ejemplos especificando 

para una entrada dada cuál debe ser la salida, de modo que cuando se les da una entrada nueva 

entradas, producirán la salida correcta. 

✓ Predicción del Rendimiento académico 

Definición conceptual:  

Sirve para anticipar el rendimiento académico de los estudiantes utilizando métricas de 

evaluación de predicción, permitiendo así identificar a estudiantes que tienen un bajo 

rendimiento académico. 

Dimensiones:  
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Como dimensiones se consideran las métricas de evaluación de las técnicas de machine 

Learning. 

Indicadores:  

Precisión, Exactitud, sensibilidad, especificidad, y puntuación F1 y Curva ROC  

 Escala de medición:  

Razón, comprendido entre 0 y 1.   

3.2.1.8.Operacionalización de Variables 

La matriz correspondiente a la operacionalización de las variables se presenta en el 

Anexo 2.       
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IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Se muestran los resultados alcanzados en el estudio basados en los indicadores de 

exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad, F1-Score y Curva ROC. Estos resultados han 

sido comparados entre las 5 técnicas de machine learning seleccionadas para esta investigación: 

Arboles de decisión, Máquinas de Vector de Soporte, Redes Bayesianas, Redes Neuronales y 

Vecinos más Cercanos, siendo el objetivo identificar cuál de ellas tiene el valor óptimo, 

tomando como referencia la escala de calificación detallada en la Tabla 1. Finalmente, se realiza 

la demostración de las hipótesis que han sido planteadas. Cabe resaltar que todos los datos han 

sido procesados utilizando el lenguaje de programación Python; cuyo desarrollo se encuentra 

en el Anexo 3. 

Seguidamente, se exponen los resultados referentes a la matriz de confusión de cada 

técnica de machine learning mediante el uso de las herramientas de Python: 

Árbol de decisión 

Figura 8 Matriz de confusión del árbol de decisión (Train) 

 

Fuente: Elaboración propia 

Tabla 3. Matriz de confusión generada por el árbol de decisión (Train) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  1030 0 10 33 1073 

Malo 0 1020 0 37 1057 

Muy bueno 0 0 1045 0 1045 

Regular 21 31 0 997 1049 
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SUBTOTAL 1051 1051 1055 1067 4224 

TOTAL 4224  

Fuente: Elaboración propia 

Según lo representado en la figura 8 y en la Tabla 3, de un total de 4,224 casos, se 

identificaron 1,030 casos correctamente y 43 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

1,020 casos y 37 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se 

predijeron de forma correcta 1,045 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento 

regular, se identificaron 997 casos de forma correcta y 52 incorrectas. 

Tabla 4. Matriz de observación del árbol de decisión (Train) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  1030 3130 21 43 

Malo 1020 3136 31 37 

Muy bueno 1045 3169 10 0 

Regular 997 3105 70 52 

TOTALES 4092 12540 132 132 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 9 Matriz de confusión del árbol de decisión (Test) 

 

Fuente: Elaboración propia 

Tabla 5. Matriz de confusión del árbol de decisión (Test) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  235 0 1 11 247 

Malo 0 254 0 9 263 

Muy bueno 0 0 275 0 275 
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Regular 8 7 0 256 271 

SUBTOTAL 243 261 276 276 1056 

TOTAL 1056  

Fuente: Elaboración propia 

De acuerdo con lo representado en la Figura 9 y Tabla 5, de un total de 1,056 casos, se 

identificaron 235 casos correctamente y 12 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

254 casos y 9 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 275 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, se 

identificaron 256 casos correctos y 15 incorrectos. 

Tabla 6. Matriz de observación del árbol de decisión (Test) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  235 801 8 12 

Malo 254 786 7 9 

Muy bueno 275 780 1 0 

Regular 256 765 20 15 

TOTALES 1020 3132 36 36 

Fuente: Elaboración propia 

Redes Neuronales 

Figura 10 Matriz de confusión de Redes Neuronales (Train) 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 7. Matriz de confusión de Redes Neuronales (Train) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  1010 0 35 28 1073 

Malo 0 946 0 111 1057 

Muy bueno 0 0 1045 0 1045 

Regular 83 45 0 921 1049 

SUBTOTAL 1093 991 1080 1060 4224 

TOTAL 4224  

Fuente: Elaboración propia 

Según lo ilustrado en la Figura 10 y Tabla 7, de un total de 4,224 casos, se identificaron 

1,010 casos correctamente y 63 incorrectamente en relación con el rendimiento bueno. De 

manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 946 casos y 

111 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron de forma 

correcta 1,045 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, se 

identificaron 921 casos de valor correcto y 128 de valor incorrecto. 

Tabla 8. Matriz de observación de Redes Neuronales (Train) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  1010 3068 83 63 

Malo 946 3122 45 111 

Muy bueno 1045 3144 35 0 

Regular 921 3036 139 128 

TOTALES 3922 12370 302 302 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 11 Matriz de confusión de Redes Neuronales (Test) 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 9. Matriz de confusión de Redes Neuronales (Test) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  160 0 1 86 247 

Malo 0 259 0 4 263 

Muy bueno 21 0 254 0 275 

Regular 1 42 0 228 271 

SUBTOTAL 182 301 255 318 1056 

TOTAL 1056  

Fuente: Elaboración propia 

Conforme se detalla en la Figura 11 y Tabla 9, de un total de 1,056 casos, se 

identificaron 160 casos correctamente y 87 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

259 casos y 4 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 254 casos y 21 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, 

se identificaron 228 casos correctos e incorrectos en 43. 

Tabla 10. Matriz de observación – Redes Neuronales (Test) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  160 787 22 87 

Malo 259 751 42 4 

Muy bueno 254 780 1 21 

Regular 228 695 90 43 

TOTALES 901 3013 155 155 

Fuente: Elaboración propia 

Máquinas de Vector de Soporte (SVM) 

Figura 12 Matriz de confusión de SVM (Train) 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 11. Matriz de confusión de SVM (Train) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  1035 0 26 12 1073 

Malo 8 984 0 65 1057 

Muy bueno 0 0 1045 0 1045 

Regular 38 69 0 942 1049 

SUBTOTAL 1081 1053 1071 1019 4224 

TOTAL 4224  

Fuente: Elaboración propia 

Según se expone en la Figura 12 y Tabla 11, de un total de 4,224 casos, se identificaron 

1,035 casos correctamente y 38 incorrectamente en relación con el rendimiento bueno. De 

manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 984 casos y 

73 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron de forma 

correcta 1,045 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, se 

identificaron 942 casos correctamente y como incorrectas 107. 

Tabla 12. Matriz de observación de SVM (Train) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  1035 3105 46 38 

Malo 984 3098 69 73 

Muy bueno 1045 3153 26 0 

Regular 942 3098 77 107 

TOTALES 4006 12454 218 218 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 13 Matriz de confusión de SVM (Test) 

 

Fuente: Elaboración propia 



35 

 

Tabla 13. Matriz de confusión de SVM (Test) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  236 0 5 6 247 

Malo 0 247 0 16 263 

Muy bueno 0 0 275 0 275 

Regular 11 14 0 246 271 

SUBTOTAL 247 261 280 268 1056 

TOTAL 1056  

Fuente: Elaboración propia 

Según lo evidenciado en la Figura 13 y Tabla 13, de un total de 1,056 casos, se 

identificaron 236 casos correctamente y 11 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

247 casos y 16 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 275 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, se 

identificaron 246 casos que fueron correctas y 25 de forma incorrecta. 

Tabla 14. Matriz de observación de SVM (Test) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  236 798 11 11 

Malo 247 779 14 16 

Muy bueno 275 776 5 0 

Regular 246 763 22 25 

TOTALES 1004 3116 52 52 

Fuente: Elaboración propia 

 Redes Bayesianas  

Figura 14 Matriz de confusión de Redes Bayesianas (Train) 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 15. Matriz de confusión de Redes Bayesianas (Train) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  943 3 83 44 1073 

Malo 3 951 0 103 1057 

Muy bueno 63 0 982 0 1045 

Regular 197 83 0 769 1049 

SUBTOTAL 1206 1037 1065 916 4224 

TOTAL 4224  

Fuente: Elaboración propia 

Así como es mostrado en la Figura 14 y Tabla 15, de un total de 4,224 casos, se 

identificaron 943 casos correctamente y 130 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

951 casos y 106 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 982 casos y 63 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, 

se identificaron 769 casos correctamente frente a 280 que fueron incorrectos. 

Tabla 16. Matriz de observación de Redes Bayesianas (Train) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  943 2888 263 130 

Malo 951 3081 86 106 

Muy bueno 982 3096 83 63 

Regular 769 3028 147 280 

TOTALES 3645 12093 579 579 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 15 Matriz de confusión de Redes Bayesianas (Test) 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 17. Matriz de confusión de Redes Bayesianas (Test) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  220 0 17 10 247 

Malo 0 241 0 22 263 

Muy bueno 12 0 263 0 275 

Regular 40 18 0 213 271 

SUBTOTAL 272 259 280 245 1056 

TOTAL 1056  

Fuente: Elaboración propia 

Conforme se detalla en la Figura 15 y Tabla 17, de un total de 1,056 casos, se 

identificaron 220 casos correctamente y 27 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

241 casos y 22 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 263 casos y 12 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, 

se identificaron 213 casos correctamente y 58 incorrectamente. 

Tabla 18. Matriz de observación de Redes Bayesianas (Test) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  220 757 52 27 

Malo 241 775 18 22 

Muy bueno 263 764 17 12 

Regular 213 753 32 58 

TOTALES 937 3049 119 119 

Fuente: Elaboración propia 

Vecinos más Cercanos (KNN) 

Figura 16 Matriz de confusión de KNN (Train) 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 19. Matriz de confusión de KNN (Train) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  1073 0 0 0 1073 

Malo 0 1057 0 0 1057 

Muy bueno 0 0 1045 0 1045 

Regular 0 0 0 1049 1049 

SUBTOTAL 1073 1057 1045 1049 4224 

TOTAL 4224  

Fuente: Elaboración propia 

Tal como se llega a indicar en la Figura 16 y Tabla 19, de un total de 4,224 casos, se 

identificaron 1,073 casos correctamente y 0 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

1,057 casos y 0 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 1,045 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, 

se identificaron 1,049 casos de forma correcta y 0 de forma incorrecta. 

Tabla 20. Matriz de observación de KNN (Train) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  1073 3151 0 0 

Malo 1057 3167 0 0 

Muy bueno 1045 3179 0 0 

Regular 1049 3175 0 0 

TOTALES 4224 12672 0 0 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 17 Matriz de confusión de KNN (Test) 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 21. Matriz de confusión de KNN (Test) 

RENDIMIENTO 

ACÁDEMICO 
Bueno Malo Muy bueno Regular 

Total 

Bueno  239 0 2 6 247 

Malo 0 253 0 10 263 

Muy bueno 0 0 275 0 275 

Regular 39 18 0 214 271 

SUBTOTAL 278 271 277 230 1056 

TOTAL 1056  

Fuente: Elaboración propia 

De acuerdo con lo representado en la Figura 17 y Tabla 21, de un total de 1,056 casos, 

se identificaron 239 casos correctamente y 8 incorrectamente en relación con el rendimiento 

bueno. De manera similar, en relación con el rendimiento malo, se predijeron correctamente 

253 casos y 10 incorrectamente. Asimismo, en cuanto al rendimiento muy bueno, se predijeron 

de forma correcta 275 casos y 0 incorrectamente, mientras que, para el rendimiento regular, se 

identificaron 214 casos de forma correcta y 57 de forma incorrecta. 

Tabla 22. Matriz de observación de KNN (Test) 

Clase Medidas 

TP TN FP FN 

Bueno  239 770 39 8 

Malo 253 775 18 10 

Muy bueno 275 779 2 0 

Regular 214 769 16 57 

TOTALES 981 3093 75 75 

Fuente: Elaboración propia 

Seguidamente, se presenta la demostración de las hipótesis especificas formuladas en el 

marco de la investigación. Para realizar la contrastación de hipótesis, primero se realizó el 

experimento con las 5 técnicas propuestas las cuales se encuentran los árboles de decisión, las 

redes neuronales, los modelos SVM, las redes bayesianas y el método de los k vecinos más 

cercanos con 4224 datos del conjunto de entrenamiento que consta de: 1073 casos de la clase 

Malo, 1057 casos para la clase regular, 1045 casos para la clase Bueno y 1049 casos para la 

clase Muy Bueno, y para validar si el modelo es robusto y confiable se procedió hacer la 

validación de los datos con 1056 datos del conjunto de test donde: 247 son casos de la clase 

Malo, 263 casos de la clase Regular, 275 casos de la clase Bueno y 271 casos de la clase Muy 

Bueno, para luego obtener los valores de las métricas en 10 repeticiones que nos brinda el 

software python en donde se presenta en la Tabla 23 los resultados de Exactitud, en la Tabla 26 

los resultados de Precisión, en la tabla 29 los resultados de sensibilidad, en la Tabla 32 los 
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resultados de especificidad, en la Tabla 35 los resultados de F1-Score, y en la Tabla 38 los 

resultados de la curva ROC.  

Los resultados obtenidos son confiables e indican que redes neuronales mostró un 

desempeño superior en comparación con las demás técnicas, con una exactitud que supera el 

95 por ciento, siendo esta mayor con respecto a las técnicas antes mencionadas. Finalmente, los 

datos recopilados en las tablas mencionadas anteriormente se ingresaron en el software SPSS 

stadistic y luego se aplicó la prueba de normalidad en donde analizamos el resultado en base a 

shapiro-wilk debido a que son 10 valores, que nos permitió determinar que la técnica estadística 

adecuada a usar es la Prueba de Kruskal-Wallis (no paramétrica). 

HE1: Existe diferencia estadística significativa en la exactitud de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

La Tabla 23 presenta los resultados obtenidos para la métrica de 'Exactitud', aplicando 

10 particiones de los datos, donde los valores de cv varían desde el cv = 2 hasta el cv = 11. 

Tabla 23. Resultados de la métrica Exactitud 

cv Árbol de decisión KNN SVM Redes Neuronales Redes Bayesianas 

2 97.06% 88.07% 94.70% 97.73% 85.70% 

3 95.64% 88.26% 94.32% 96.59% 84.94% 

4 95.17% 86.55% 93.75% 96.69% 83.43% 

5 95.27% 86.08% 95.36% 95.83% 85.61% 

6 95.74% 87.59% 95.08% 95.45% 84.56% 

7 95.27% 87.97% 94.03% 95.74% 84.56% 

8 95.93% 87.31% 93.37% 95.83% 85.23% 

9 95.64% 87.88% 93.66% 96.31% 83.71% 

10 95.45% 88.64% 94.89% 95.55% 84.09% 

11 95.83% 84.94% 94.70% 96.69% 82.95% 

total 957.00% 873.29% 943.86% 962.41% 844.78% 

promedio 95.70% 87.33% 94.39% 96.24% 84.47% 
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Figura 18 Resultados de la métrica Exactitud 

 
Fuente: SPSS Statistics v.25 

Interpretación: Tal como se observa en la tabla 23 y Figura 18, la técnica con el % 

óptimo referente a la métrica exactitud que permite la predicción del rendimiento académico de 

los estudiantes de la UNAS correctamente es “Redes neuronales” =96.24%, a la vez de Árbol 

de decisión” = 95.70% y “SVM” =94.39%, luego “KNN” =87.33%, y finalmente “Redes 

bayesianas” = 84.47%. 

Esto es refutado con el estudio de Harvey y Kumar (2019), se pudo observar que la 

técnica de Naive Bayes, mostró una exactitud de 71.00%, siendo la más alta y efectiva respecto 

a los puntajes de matemáticas, demostrando de esta manera que la técnica mencionada con 

anterioridad es muy importante para predecir otras formas de desempeño de los estudiantes y 

mejorar su aprendizaje, como también evaluar las correlaciones de los datos. De forma similar, 

en el estudio de Khan et al (2021), donde concluyeron que la técnica predictiva utilizada (Red 

neuronal artificial) usado para pronosticar el rendimiento de los estudiantes alcanzó una 

exactitud del 52.00%, lo cual dice que las técnicas de aprendizaje automático son indispensables 

para garantizar un aprendizaje más eficiente a través de técnicas, siendo la dinámica buena y 

necesaria la aplicación de la red neuronal artificial, utilizando atributos con mayor correlación.  
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Para realizar la contrastación de la hipótesis de la métrica de exactitud se realizó la prueba de 

normalidad de todos los grupos independientes obteniendo los resultados de acuerdo con lo 

presentado en la Tabla 24. 

Tabla 24.  Prueba de normalidad de exactitud. 

Pruebas de normalidad 

 Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk 

Técnicas Estadístico gl Sig Estadístico gl Sig. 

Arbol_decision ,272 10 0,035 0,802 10 0,015 

KNN ,295 10 0,014 0,873 10 0,108 

SVM ,305 10 0,009 0,781 10 0,008 

Redes_neuronales ,282 10 0,023 0,890 10 0,172 

Redes_bayesianas ,245 10 0,090 0,892 10 0,177 

El en la Tabla 24, se presenta el valor de gl es menor que 30 por lo cual analizaremos la 

prueba de normalidad en base a shapiro-wilk, en donde se puede apreciar que los grupo de 

KNN, redes neuronales y redes bayesianas tiene un nivel de significancia mayor a 0.05, así que 

se muestran que son paramétricas y siguen una distribución normal, así mismo los grupos de 

Árbol de decisión y SVM tiene un nivel de significancia inferior que 0.05 lo que indica que no 

son paramétricas y no siguen una distribución normal, por lo tanto para la contratación de 

hipótesis se usó el test estadístico Kruskal-Wallis (ver Tabla 25) 

Tabla 25. Prueba de Kruskal-Wallis de exactitud. 

Estadísticos de prueba 

 Valor 

H de Kruskal-Wallis 44,119 

gl 4 

Sig  asintótica ,000 

Interpretación de los resultados: 

1. Hipótesis de la prueba: 

o Hipótesis nula (H0): No hay diferencias significativas entre las medianas de los 

grupos (técnicas). 

o Hipótesis alternativa (H1): Por lo menos un grupo (técnica) tiene una mediana 

significativamente diferente. 

2. Estadístico de Kruskal-Wallis (H) 

o El valor calculado de la estadística H=44.119 señala la magnitud de la diferencia 

entre los grupos. 

o Este valor se compara con una distribución chi-cuadrado con gl=4 (grados de 

libertad). 
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3. Grados de libertad (gl): 

o La prueba se realizó con 4 grados de libertad, lo que significa que se están 

comparando 5 grupos en total. 

4. Significación asintótica (p-valor): 

o El valor de significancia reportado es p=.000, lo que significa que es menor que 

el nivel típico de significancia (α=0.05). 

o Dado que p <0 .05, se descarta la hipótesis nula. 

Conclusión: 

Según lo mostrado en la Tabla 25, el valor p es inferior a 0.05, lo que indica diferencias 

estadísticamente significativas entre las medianas de las distintas técnicas analizadas con 

relación a la exactitud. Esto sugiere que al menos una de las técnicas presenta un rendimiento 

diferente en comparación con los demás. 

HE2: Existe diferencia estadística significativa en la precisión de las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

En la Tabla 26 se detallan los valores de precisión calculados mediante validación 

cruzada, variando el número de particiones desde cv = 2 hasta cv = 11 

Tabla 26. Resultados de la métrica Precisión 

cv Árbol de decisión KNN SVM Redes Neuronales Redes Bayesianas 

2 97.07% 87.90% 94.74% 86.39% 86.39% 

3 95.75% 88.15% 94.29% 85.89% 85.89% 

4 95.26% 86.61% 93.86% 84.64% 84.64% 

5 95.20% 85.75% 95.26% 86.30% 86.30% 

6 95.65% 87.18% 94.97% 85.22% 85.22% 

7 95.24% 87.73% 93.94% 85.09% 85.09% 

8 95.87% 86.75% 93.14% 85.43% 85.43% 

9 95.54% 87.40% 93.47% 84.14% 84.14% 

10 95.64% 88.55% 94.90% 85.34% 85.34% 

11 95.93% 84.95% 94.68% 83.85% 83.85% 

total 957.15% 870.97% 943.25% 852.29% 852.29% 

promedio 95.72% 87.10% 94.33% 85.23% 85.22% 
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Figura 19 Resultados de la métrica Precisión 

 
Fuente: SPSS Statistics v.25 

Interpretación: Tal como se aprecia en la Tabla 26 y Figura 19, la técnica que alcanza 

el mayor porcentaje referente a la métrica precisión que permite predicir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS correctamente es “Árbol de decisión” = 95.72%, a la 

vez de “SVM” = 94.33%, luego “K-NN” con 87.10%, asimismo sigue “Redes neuronales” con 

un valor del 85.23% y por último “Redes bayesianas” con 85.22%. 

Estos datos son contrastados con el estudio de Candia (2019), donde se pudo observar 

que Random Forest tuvo el mejor valor de precisión, logrando predecir hasta un 69.35% el 

rendimiento de los estudiantes, concluyendo la utilización de técnicas de aprendizaje 

automático es efectivo para la predicción del desempeño académico, partiendo de información 

de admisión a la UNSAAC. A la vez, Yamao (2018), concluyó que árbol de decisión obtuvieron 

el mejor resultado de precisión, siendo este de 82.87%, lo que quiere decir que a utilizar técnicas 

de minería de datos permite predecir el rendimiento académico de los alumnos ingresantes que 

pueden enfrentarse a problemas de estudio. 

Para realizar la contrastación de la hipótesis de la métrica de precisión se realizó la prueba de 

normalidad de todos los grupos independientes obteniendo los resultados como se expone en la 

Tabla 27. 
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Tabla 27.  Prueba de normalidad de precisión. 

Pruebas de normalidad 

 Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk 

Técnicas Estadístico gl Sig Estadístico gl Sig. 

Arbol_decision ,324 10 0,004 0,794 10 0,012 

KNN ,230 10 0,143 0,933 10 0,479 

SVM ,302 10 0,010 0,781 10 0,008 

Redes_neuronales ,254 10 0,067 0,833 10 0,036 

Redes_bayesianas ,254 10 0,067 0,833 10 0,036 

Se ilustra en la Tabla 27, que el valor de gl es menor que 30 por lo cual analizaremos la 

prueba de normalidad en base a shapiro-wilk, en donde se puede apreciar que el grupo de  KNN, 

tiene un nivel de significancia mayor a 0.05 lo que exhibe que son paramétricas y siguen una 

distribución de nivel normal, así mismo los grupos de Árbol de decisión, SVM, redes 

neuronales y redes bayesianas tiene un nivel de significancia menor que 0.05 lo que indica que 

no son paramétricas y no siguen una distribución normal, por lo tanto para la contratación de 

hipótesis se usó la prueba estadística no paramétrica de Kruskal-Wallis (ver Tabla 28.) 

Tabla 28. Prueba de Kruskal-Wallis de precision 

Estadísticos de prueba 

 Valor 

H de Kruskal-Wallis 43,092 

gl 4 

Sig  asintótica ,000 

Interpretación de los resultados: 

1. Hipótesis de la prueba: 

o Hipótesis nula (H0): No hay diferencias significativas entre las medianas de los 

grupos (técnicas). 

o Hipótesis alternativa (H1): Al menos un grupo (técnica) tiene una mediana 

significativamente diferente. 

2. Estadístico de Kruskal-Wallis (H) 

o El valor calculado de la estadística H=43.092 evidencia la magnitud de la 

diferencia entre los grupos. 

o Este valor se compara con una distribución chi-cuadrado con gl=4 (grados de 

libertad). 

3. Grados de libertad (gl): 

o La prueba se realizó con 4 grados de libertad, lo que significa que se están 

comparando 5 grupos en total. 
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4. Significación asintótica (p-valor): 

o El valor de significancia reportado es p=.000, lo que significa que es menor que 

el nivel típico de significancia, la cual es (α=0.05). 

o Dado que p <0 .05, permite que se rechace la hipótesis nula. 

Conclusión: 

La Tabla 28 muestra un p-valor que es menos que 0.05, lo cual permite concluir que hay 

diferencias entre las medianas de las técnicas comparadas con relación a la precisión. Esto 

sugiere que al menos una de las técnicas presenta un rendimiento diferente en comparación con 

las demás. 

HE3: Existe diferencia estadística significativa en la sensibilidad las técnicas de 

Machine Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

En la Tabla 29 se presentan los valores correspondientes a la métrica 'Sensibilidad', 

calculados mediante validación cruzada con particiones que van desde cv = 2 hasta cv = 11. 

Tabla 27. Resultados de la métrica Sensibilidad 

cv Árbol de decisión KNN SVM Redes Neuronales Redes Bayesianas 

2 97.10% 88.16% 94.77% 97.74% 85.79% 

3 95.59% 88.36% 94.36% 96.56% 84.85% 

4 95.39% 87.10% 94.01% 96.81% 83.98% 

5 95.18% 85.78% 95.27% 95.83% 85.22% 

6 95.57% 87.25% 94.99% 95.44% 83.99% 

7 95.23% 87.91% 93.98% 95.71% 84.52% 

8 95.74% 86.84% 93.25% 95.67% 84.58% 

9 95.51% 87.48% 93.44% 96.14% 83.29% 

10 95.47% 88.77% 94.93% 95.58% 84.08% 

11 96.01% 85.80% 94.94% 96.84% 83.38% 

total 956.79% 873.45% 943.94% 962.32% 843.68% 

promedio 95.68% 87.35% 94.39% 96.23% 84.37% 
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Figura 20 Resultados de la métrica Sensibilidad 

 
Fuente: SPSS Statistics v.25 

Interpretación: Como se evidencia en la Tabla 29 y la Figura 20, la técnica que presenta 

el mayor porcentaje referente a la métrica sensibilidad que ayuda en la predicción del 

rendimiento académico de los alumnos de la UNAS correctamente es “Redes neuronales” = 

96.23%, a la vez de “Árbol de decisión” = 95.68%, luego “SVM” con 94.39%, asimismo sigue 

“KNN” con un valor del 87.35% y por último “Redes bayesianas” con 84.37%. 

Estos resultados son refutados con el estudio de Orihuela (2019), donde predijeron el 

rendimiento académico en una universidad del Perú, cuyos resultados muestran que Random 

Forest alcanzó el valor de sensibilidad (Test) más alta de 76.00%, concluyendo que se logra 

predecir el rendimiento. Sin embargo, es confirmado con el estudio de Garcia (2021), donde 

elaboró un enfoque de machine learning para la predicción del rendimiento académico e 

identificar quienes tienen la probabilidad de éxito o fracaso en sus cursos. Por lo que, SVM fue 

el que logró un mejor valor de sensibilidad de 100.00%, lo que significa que este es el más 

eficiente al momento de predecir el rendimiento. 

Para realizar la contrastación de la hipótesis de la métrica de sensibilidad se realizó la prueba 

de normalidad de todos los grupos independientes obteniendo los resultados como se puede 

observar en la Tabla 27. 

Tabla 30.  Prueba de normalidad de sensibilidad. 
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Pruebas de normalidad 

 Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk 

Técnicas Estadístico gl Sig Estadístico gl Sig. 

Arbol_decision ,272 10 0,035 0,802 10 0,015 

KNN ,224 10 0,168 0,911 10 0,287 

SVM ,302 10 0,010 0,781 10 0,008 

Redes_neuronales ,282 10 0,023 0,890 10 0,172 

Redes_bayesianas ,233 10 0,133 0,904 10 0,245 

En la Tabla 30, se presenta que el valor de gl es menor que 30 por lo cual analizaremos 

la prueba de normalidad en base a shapiro-wilk, en donde se puede apreciar que el grupo de  

KNN, redes neuronales y redes bayesianas tiene un nivel de significancia mayor a 0.05 lo que 

indica que son paramétricas y siguen una distribución normal, así mismo los grupos de Árbol 

de decisión y SVM, tiene un valor nivel de significancia menos que 0.05 lo que indica que no 

son paramétricas y no siguen una distribución normal, por lo tanto para la contratación de 

hipótesis se usó Kruskal-Wallis. (Ver tabla 31) 

Tabla 31. Prueba de Kruskal-Wallis de sensibilidad. 

Estadísticos de prueba 

 Valor 

H de Kruskal-Wallis 44,438 

gl 4 

Sig  asintótica ,000 

Interpretación de los resultados: 

1. Hipótesis de la prueba: 

o Hipótesis nula (H0): No hay diferencias significativas entre las medianas de los 

grupos (técnicas). 

o Hipótesis alternativa (H1): Al menos un grupo (técnica) tiene una mediana 

significativamente diferente. 

2. Estadístico de Kruskal-Wallis (H) 

o El valor calculado de la estadística H=44,438 expone el nivel de la magnitud de 

la diferencia entre los grupos. 

o Este valor se compara con una distribución chi-cuadrado con gl=4 (grados de 

libertad). 

3. Grados de libertad (gl): 

o La prueba se realizó con 4 grados de libertad, lo que significa que se están 

comparando 5 grupos en total. 

4. Significación asintótica (p-valor): 
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o El valor de significancia reportado es p=.000, lo que significa que es menor que 

el nivel típico de significancia, que se indica como (α=0.05). 

o Al encontrarse el p-valor por debajo de 0.05, se descarta la hipótesis nula. 

Conclusión: 

En la Tabla 31 se puede observar que el p-valor es menor a 0.05, se concluye que existen 

diferencias significativas entre las medianas de las distintas técnicas analizadas. Esto sugiere 

que al menos una de las técnicas presenta un rendimiento diferente en comparación con los 

demás. 

HE4: Existe diferencia estadística significativa en la especificidad las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

La Tabla 32 presenta los resultados que se han obtenido para la métrica de especificidad, 

utilizando validación cruzada con 10 particiones, donde los valores de cv oscilan entre 2 y 11. 

Tabla 28. Resultados de la métrica Especificidad 

cv Árbol de decisión KNN SVM Redes Neuronales Redes Bayesianas 

2 97.10% 88.16% 94.77% 85.79% 85.79% 

3 95.59% 88.36% 94.36% 84.85% 84.85% 

4 95.39% 87.10% 94.01% 83.98% 83.98% 

5 95.18% 85.78% 95.27% 85.22% 85.22% 

6 95.57% 87.25% 94.99% 83.99% 83.99% 

7 95.23% 87.91% 93.98% 84.52% 84.52% 

8 95.74% 86.84% 93.25% 84.58% 84.58% 

9 95.51% 87.48% 93.44% 83.29% 83.29% 

10 95.47% 88.77% 94.93% 84.08% 84.08% 

11 96.01% 85.80% 94.94% 83.38% 83.38% 

total 956.79% 873.45% 943.94% 843.68% 843.68% 

promedio 95.68% 87.35% 94.39% 84.37% 84.36% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



50 

 

 

Figura 21 Resultados de la métrica Especificidad 

 
Fuente: SPSS Statistics v.25 

Interpretación: La tabla 32 y Figura 21 indican que la técnica con el porcentaje óptimo 

referente a la métrica especificidad que ayuda en la predicción del rendimiento académico de 

los alumnos de la UNAS correctamente es “Árbol de decisión” = 95.68%, a la vez que “SVM” 

= 94.39%, luego “K-NN” con 87.35%, asimismo sigue “Redes neuronales” con un valor del 

84.37% y por último “Redes bayesianas” con 84.36%. 

Esto es contrastado con el estudio de Lau, Sun y Yang (2019) en base al resultado de la 

técnica utilizada (red neuronal artificial) se obtuvo una especificidad de 54.6%. Por lo que se 

concluye que el uso de técnicas de machine learning con configuración de modelos educativos 

ayuda a realizar predicciones más exactas del rendimiento de los alumnos. No obstante, es 

confirmado por el estudio de Aronés (2021), quien en su estudio empleó un enfoque de machine 

learning para la predicción del rendimiento, donde se evidenció que SVM obtuvo el mejor valor 

de especificidad de 99.80%, lo que quiere decir que sirve de ayuda para obtener información 

útil y valiosa acerca de los alumnos aprobados de forma temprana. 

Para realizar el contraste de la hipótesis de especificidad se realizó la prueba de normalidad de 

todos los grupos independientes obteniendo los resultados como se exhiben en la Tabla 33. 
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Tabla 33.  Prueba de normalidad de Especificidad. 

Pruebas de normalidad 

 Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk 

Técnicas Estadístico gl Sig Estadístico gl Sig. 

Arbol_decision ,272 10 0,035 0,802 10 0,015 

KNN ,224 10 0,168 0,911 10 0,287 

SVM ,302 10 0,010 0,781 10 0,008 

Redes_neuronales ,233 10 0,133 0,904 10 0,245 

Redes_bayesianas ,233 10 0,133 0,904 10 0,245 

En la Tabla 30, se manifiesta que el valor de gl es menor que 30 por lo cual analizaremos 

la prueba shapiro-wilk, en donde se puede apreciar que el grupo de  KNN, redes neuronales y 

redes bayesianas tiene un nivel de significancia mayor a 0.05 lo que indica que son paramétricas 

y siguen una distribución normal, así mismo los grupos de Árbol de decisión y SVM, tiene un 

nivel de significancia menor que 0.05 lo que indica que no son paramétricas y no siguen una 

distribución normal, por lo tanto para la contratación de hipótesis se usó el test Kruskal-Wallis 

(Ver Tabla 34.) 

Tabla 34. Prueba de Kruskal-Wallis de Especificidad. 

Estadísticos de prueba 

 Valor 

H de Kruskal-Wallis 44,212 

gl 4 

Sig  asintótica ,000 

Interpretación de los resultados: 

1. Hipótesis de la prueba: 

o Hipótesis nula (H0): No hay diferencias significativas entre las medianas de los 

grupos (técnicas). 

o Hipótesis alternativa (H1): Al menos un grupo (técnica) tiene una mediana 

significativamente diferente. 

2. Estadístico de Kruskal-Wallis (H) 

o El valor calculado de la estadística H=44,212 manifiesta la magnitud de la 

diferencia entre los grupos. 

o Este valor permite la comparación con un chi-cuadrado con gl=4 (grados de 

libertad). 
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3. Grados de libertad (gl): 

o La prueba se realizó con 4 grados de libertad, lo que significa que se están 

comparando 5 grupos en total. 

4. Significación asintótica (p-valor): 

o El valor de significancia reportado es p=.000, lo que significa que es inferior al 

nivel típico de significancia que es (α=0.05). 

o El resultado estadístico (p < 0.05) permite rechazar la hipótesis nula. 

Conclusión: 

En la Tabla 34 se puede observar que el p-valor es menor a 0.05, se concluye que se presentan 

diferencias significativas entre las medianas de las distintas técnicas analizadas con relación a 

la especificidad. Esto sugiere que al menos una de las técnicas presenta un rendimiento diferente 

en comparación con los demás. 

HE5: Existe diferencia estadística significativa en la puntuación F1 las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

La Tabla 35 presenta los resultados obtenidos para la métrica 'Puntuación F1', utilizando 

validación cruzada con 10 particiones, donde los valores de cv varían entre 2 y 11. 

Tabla 29. Resultados de la métrica Puntuación F1 

cv Árbol de decisión KNN SVM Redes Neuronales Redes Bayesianas 

2 97.07% 87.96% 94.74% 97.75% 85.69% 

3 95.61% 88.20% 94.31% 96.58% 84.95% 

4 95.27% 86.78% 93.92% 96.77% 83.59% 

5 95.17% 85.72% 95.26% 95.79% 85.26% 

6 95.60% 87.18% 94.96% 95.35% 83.96% 

7 95.17% 87.75% 93.96% 95.68% 84.40% 

8 95.79% 86.78% 93.17% 95.67% 84.73% 

9 95.52% 87.30% 93.44% 96.14% 83.46% 

10 95.44% 88.62% 94.90% 95.56% 84.19% 

11 95.95% 85.26% 94.79% 96.78% 83.28% 

total 956.59% 871.55% 943.45% 962.07% 843.51% 

promedio 95.66% 87.16% 94.35% 96.21% 84.35% 
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Figura 22 Resultados de la métrica Puntuación F1 

 
Fuente: SPSS Statistics v.25 

Interpretación: Así como es mostrado en la tabla 35 y Figura 22, la técnica con el 

porcentaje de nivel óptimo referente a la métrica puntuación F1 que ayuda a predecir el 

rendimiento académico de los alumnos de la UNAS correctamente es “Redes neuronales” = 

96.21%, a la vez que “Árbol de decisión” = 95.66%, luego “SVM” con 94.35%, asimismo sigue 

“KNN” con un valor del 87.16% y por último “Redes bayesianas” con 84.35%. 

Estos resultados se contrastan con el estudio de Yağcı (2022), propusieron un modelo 

en base a técnicas de machine learning para la predicción de las calificaciones de los exámenes 

finales de los alumnos de educación superior, donde se evidencia que la técnica KNN alcanzó 

una puntuación F1 del 69.4%, lo que significa que el empleo de técnicas de machine learning 

es eficaz para la predicción. Asimismo, en el estudio de Singh y Pal (2020) desarrollaron un 

modelo combinado en base las técnicas de machine learning Bagging y Boosting y compararon 

4 técnicas, donde se puede observar que Naive Bayes alcanzó el mejor valor de F1-

Score=72.78%, lo cual quiere decir que las técnicas tienen eficiencia para mejorar la calidad de 

la enseñanza e identificar que estudiantes requieren más atención. 

Para realizar la contrastación de la hipótesis de la puntuación F1 se realizó la prueba de 

normalidad de todos los grupos independientes obteniendo los resultados como se muestra en 

la Tabla 36. 

Tabla 36.  Prueba de normalidad de Puntuación F1 



54 

 

Pruebas de normalidad 

 Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk 

Técnicas Estadístico gl Sig Estadístico gl Sig. 

Arbol_decision ,272 10 0,035 0,802 10 0,015 

KNN ,230 10 0,143 0,933 10 0,479 

SVM ,302 10 0,010 0,781 10 0,008 

Redes_neuronales ,282 10 0,023 0,890 10 0,172 

Redes_bayesianas ,224 10 0,168 0,911 10 0,287 

En la Tabla 36, se expone que el valor de gl es menor que 30 por lo cual analizaremos 

la prueba de normalidad en base a shapiro-wilk, en la cual se puede apreciar que el grupo de  

KNN, redes neuronales y redes bayesianas tiene un nivel de significancia mayor a 0.05 lo que 

indica que son paramétricas y siguen una distribución normal, así mismo los grupos de Árbol 

de decisión y SVM, tiene un nivel de significancia inferior que 0.05 lo que indica que no son 

paramétricas y no siguen una distribución normal, por lo tanto para la contratación de hipótesis 

se usó la prueba Kruskal-Wallis (Ver Tabla 37.) 

Tabla 37. Prueba de Kruskal-Wallis de Especificidad. 

Estadísticos de prueba 

 Valor 

H de Kruskal-Wallis 44,261 

gl 4 

Sig asintótica ,000 

Interpretación de los resultados: 

1. Hipótesis de la prueba: 

o Hipótesis nula (H0): No hay diferencias significativas entre las medianas de los 

grupos (técnicas). 

o Hipótesis alternativa (H1): Al menos un grupo (técnica) tiene una mediana 

significativamente diferente. 

2. Estadístico de Kruskal-Wallis (H) 

o El valor H = 44,261 indica el grado de discrepancia entre los distintos grupos 

o Este valor se compara con una distribución chi-cuadrado con gl=4 (grados de 

libertad). 

3. Grados de libertad (gl): 

o La prueba se realizó con 4 grados de libertad, lo que significa que se están 

comparando 5 grupos en total. 

4. Significación asintótica (p-valor): 

o El valor de significancia reportado es p=.000, lo que significa que es menor que 

el nivel típico de significancia (α=0.05). 

o Como el valor p es menor a 0.05, se procede a rechazar la hipótesis nula. 
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Conclusión: 

La Tabla 37 muestra un p-valor inferior a 0.05, lo que permite concluir que hay diferencias 

estadísticamente significativas entre las medianas de las distintas técnicas analizadas con 

relación a la especificidad. Esto sugiere que al menos una de las técnicas presenta un 

rendimiento diferente en comparación con los demás. 

HE6: Existe diferencia estadística significativa en la curva ROC las técnicas de Machine 

Learning en la predicción del rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS. 

En la Tabla 38 se exhiben los resultados obtenidos para la métrica 'Curva ROC', 

utilizando validación cruzada con 10 particiones de los datos, donde los valores de cv varían 

desde 2 hasta 11 

Tabla 30. Resultados de la métrica Curva ROC 

cv  Árbol de decisión KNN SVM Redes Neuronales Redes Bayesianas 

2 99.55% 97.60% 99.61% 97.58% 97.58% 

3 99.52% 97.61% 99.58% 97.66% 97.66% 

4 98.89% 96.91% 99.28% 97.46% 97.46% 

5 99.03% 96.74% 99.45% 97.78% 97.78% 

6 99.24% 97.47% 99.46% 97.49% 97.49% 

7 99.34% 97.01% 99.41% 97.67% 97.67% 

8 99.29% 96.58% 99.26% 97.50% 97.50% 

9 99.46% 97.36% 99.44% 97.33% 97.33% 

10 99.39% 97.44% 99.41% 97.71% 97.71% 

11 99.53% 96.29% 99.34% 97.22% 97.22% 

total 993.24% 971.01% 994.24% 975.40% 975.40% 

promedio 99.32% 97.10% 99.42% 97.54% 97.54 
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Figura 23 Resultados de la métrica Curva ROC 

 
Fuente: SPSS Statistics v.25 

Interpretación: Tal como se indica en la tabla 38 y Figura 23, la técnica con % óptimo 

referente a la Curva ROC que ayuda a predecir correctamente es tanto “SVM” =99.42%, 

seguido de “Árbol de decisión” = 99.32%, a la vez que tanto “Redes neuronales” como “Redes 

bayesianas” = 97.54% y finalmente “K-NN” =97.10%. 

Esto es contrastado con la investigación de Menacho (2017), donde aplicaron técnicas 

de data mining para predecir la clasificación final de los estudiantes pertenecientes a la 

Universidad Nacional Agraria La Molina, cuyos resultados muestran que el Clasificador 

bayesiano ingenuo logró un alto valor de Curva ROC=62.00%, lo que quiere decir que las 

técnicas de data mining son herramientas eficaces para la obtención de modelos que ayuden a 

predecir los resultados de los estudiantes. A la vez, se reafirma con la investigación de Orihuela 

(2019), donde se evidencia que Bosque aleatorio obtuvo un valor de Curva ROC de 82.00%, 

esto demuestra que esta técnica logra predecir el rendimiento académico. 

Para realizar la contrastación de la hipótesis de la curva ROC se realizó la prueba de normalidad 

de todos los grupos independientes obteniendo los resultados como se expone en la Tabla 39. 
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Tabla 39.  Prueba de normalidad de Curva ROC 

Pruebas de normalidad 

 Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk 

Técnicas Estadístico gl Sig Estadístico gl Sig. 

Arbol_decision ,433 10 0,000 0,594 10 0,000 

KNN ,370 10 0,000 0,752 10 0,004 

SVM ,482 10 0,000 0,509 10 0,000 

Redes_neuronales ,381 10 0,000 0,640 10 0,000 

Redes_bayesianas ,381 10 0,000 0,640 10 0,000 

En la Tabla 39, se puede observar que el valor de gl es menor que 30 por lo cual 

analizaremos la prueba de normalidad en base a shapiro-wilk, en la cual se puede apreciar que 

el grupo KNN, redes neuronales, redes bayesianas, Árbol de decisión y SVM, tiene un nivel de 

significancia inferior al 0.05 lo que indica que no son paramétricas y no se sigue una 

distribución normal, por lo tanto, para la contratación de hipótesis se usó el test estadístico no 

paramétrico de Kruskal-Wallis (Ver Tabla 40.) 

Tabla 40. Prueba de Kruskal-Wallis de Curva ROC. 

Estadísticos de prueba 

 Valor 

H de Kruskal-Wallis 39,727 

gl. 4 

Sig asintótica ,000 

Interpretación de los resultados: 

1. Hipótesis de la prueba: 

o Hipótesis nula (H0): No existen diferencias significativas entre las medianas de 

los grupos (técnicas). 

o Hipótesis alternativa (H1): Por lo menos un grupo (técnica) tiene una mediana 

significativamente diferente. 

2. Estadístico de Kruskal-Wallis (H) 

o El valor calculado de la estadística H=39,727 revela la magnitud de la diferencia 

entre los grupos. 

o Dicho valor se contrasta con una distribución chi-cuadrado con gl=4 (grados de 

libertad). 

 

3. Grados de libertad (gl): 

o La prueba se realizó con 4 grados de libertad, lo que significa que se están 

comparando 5 grupos en total. 

 



58 

 

4. Significación asintótica (p-valor): 

o El valor de significancia reportado es p=.000, lo que significa que es menor que 

el nivel típico de significancia que es (α=0.05). 

o Debido a que el p-valor es menor a 0.05, se descarta la hipótesis nula 

Conclusión: 

En la Tabla 40 se indica que el p-valor es menor a 0.05, se concluye que se identifican 

diferencias significativas entre las medianas de las distintas técnicas analizadas con relación a 

la métrica de la curva ROC. Esto sugiere que al menos una de las técnicas presenta un 

rendimiento diferente en comparación con los demás. 
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V. CONCLUSIONES 

1. Se determinó que la técnica que proporciona la mejor exactitud para predecir el 

rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS después de realizar la 

comparación de los algoritmos en el test es “Redes Neuronales” con un 96.24%. 

Luego se aplicó la prueba estadística de Kruskal-Wallis con un nivel de significancia 

de 0.00. Esto significa que el 96.24% de las predicciones del modelo son correctas. 

Este hallazgo se corrobora con investigaciones que han encontrado que las redes 

neuronales supera a otras técnicas en tareas de predicción complejas, como la 

identificación de estudiantes que se encuentran en riesgo de bajo rendimiento 

académico. 

2. Se determinó que la técnica que brinda la mejor precisión para la predicción el 

rendimiento académico de los alumnos de la UNAS después de realizar la comparación 

de los algoritmos en el test es “Árbol de decisión” con un 95.72%. Luego se aplicó la 

prueba estadística de Kruskal-Wallis, indicando como nivel de significancia 0.00, lo que 

indica que el 95.72% de las predicciones de “excelente” del modelo son correctas, 

siendo esta métrica importante cuando el costo de los falsos positivos es elevado, ya que 

mide la calidad de las predicciones positivas del modelo. Este hallazgo tiene una 

relevancia práctica significativa, ya que aborda el problema real de predecir el 

rendimiento académico en la UNAS, permitiendo la implementación de estrategias de 

intervención temprana para los estudiantes en riesgo, lo que la alta precisión del árbol 

de decisión facilita una toma de decisiones más efectiva contribuyendo a mejorar el 

apoyo y las oportunidades de éxito académico de los estudiantes. 

3. Se determinó que la técnica que muestra la mejor sensibilidad para predecir el 

rendimiento académico de los alumnos de la UNAS después de realizar la comparación 

de los algoritmos en el test es “Redes Neuronales” con un 96.23%. Luego se aplicó la 

prueba estadística de Kruskal-Wallis con un nivel de significancia de 0.00. Esto indica 

que el modelo tiene la capacidad de reconocer de forma correcta el 96.23% de los 

estudiantes tienen un rendimiento “excelente”, siendo esta métrica de gran importancia 

cuando la meta es obtener gran cantidad posible de instancias positivas, sobre todo 

cuando los errores por omisión (falsos negativos) resultan críticos. Este hallazgo tiene 

importancia práctica, ya que estudios de este tipo contribuyen directamente a mejorar la 

calidad educativa y el futuro académico de los estudiantes, donde la alta sensibilidad 

del modelo permite identificar de manera precisa a los estudiantes con un buen 
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rendimiento, facilitando la implementación de medidas de apoyo personalizado y 

oportuno.  

4. Se determinó que la técnica que indica la mejor especificidad para predecir el 

rendimiento académico de los alumnos de la UNAS después de realizar la comparación 

de los algoritmos en el test es “Árbol de decisión” con un 95.68%. Luego se utilizó la 

prueba Kruskal-Wallis, teniendo un nivel de significancia de 0.00. Lo que indica que el 

modelo tiene la capacidad de identificar correctamente el 95.68% de los estudiantes que 

no tienen un rendimiento “excelente”, siendo está métrica fundamental cuando es 

crucial identificar correctamente las instancias negativas, principalmente cuando el 

costo de los falsos positivos es elevado. Este hallazgo tiene importancia práctica, ya que 

no solo optimiza los procesos académicos, sino que también tiene un impacto positivo 

en el entorno educativo, promoviendo una atención más equilibrada y equitativa para 

todos los estudiantes, reforzando la capacidad del Árbol de decisión como una 

herramienta beneficiosa para la mejora de la calidad de vida académica. 

5. Se determinó que la técnica que produce la mejor puntuación F1 para predecir el 

rendimiento académico de los alumnos de la UNAS después de realizar la comparación 

de los algoritmos en el test es “Redes Neuronales” con un 96.21%. Luego se aplicó la 

prueba estadística de Kruskal-Wallis, contando con un nivel de significancia de 0.00. 

Esto significa que la puntuación F1 del modelo para la categoría “excelente” es 96.21%, 

lo que indica un equilibrio moderado entre la precisión y la sensibilidad, siendo una 

métrica clave para evaluar los modelos de clasificación, especialmente cuando hay un 

desbalance entre las clases o cuando se desea encontrar un balance entre la precisión y 

la sensibilidad. Este hallazgo se corrobora teóricamente, al contribuir al conocimiento 

del comportamiento de diversas variables que presentan influencia sobre rendimiento 

académico, donde el uso de técnicas como Redes neuronales no solo fortalece la 

comprensión del proceso predictivo, sino que también ofrece una base sólida para 

futuras investigaciones. 

6. Se determinó que la técnica que brinda la mejor Curva ROC para predecir después de 

realizar la comparativa de los algoritmos en el test es “SVM” con un 99.42%. Luego se 

aplicó el test Kruskal-Wallis, presentando un nivel de significancia de 0.00. Lo que 

significa que esta métrica proporciona una forma poderosa de evaluar la capacidad de 

un modelo de clasificación binaria (uno contra todos) para hacer la distinción entre las 

clases positivas y negativas a través de diferentes umbrales acerca de la decisión, como 

es el caso, para “excelente” versus “no excelente” y luego repetir el proceso para las 
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otras categorías (“bueno” versus “no bueno”, etc.). Este hallazgo proporciona una 

evaluación detallada de como el alto desempeño del modelo SVM en términos de Curva 

ROC refuerza su utilidad en la predicción académica y destaca su capacidad para ofrecer 

una diferenciación precisa entre categorías de rendimiento. 

7. En conclusión, en cuanto al objetivo general, después de haber realizado la comparación 

de los experimentos con todas las técnicas seleccionadas, se puede determinar que 

Redes neuronales presentó el mejor desempeño relacionado a la exactitud, precisión, 

sensibilidad, especificidad, puntuación F1 y Curva ROC, superando a Árbol de decisión, 

siendo las más eficaces para predecir el rendimiento académico de los alumnos de la 

UNAS. Sin embargo, KNN y Redes bayesianas presentaron valores más bajos, lo que 

sugiere que no son las más adecuadas para este conjunto de datos específicos. Estos 

hallazgos refuerzan la importancia de seleccionar el modelo adecuado para maximizar 

el impacto positivo en la calidad educativa, promoviendo una intervención temprana y 

personalizada que responda a las necesidades de los estudiantes. 
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VI. RECOMENDACIONES 

Se sugiere desarrollar enfoques alternativos de machine learning, como son técnicas híbridas 

que permitan procesar datos de entrada con el objetivo de estimar valores de salida dentro de 

márgenes aceptables relacionados con la predicción del rendimiento académico, tales como 

métodos de ensamblaje, modelos en cascada, árboles extremadamente aleatorios y técnicas de 

agrupamiento. 

Graduar la sensibilidad del modelo, donde sea capaz de detectar a estudiantes con rendimiento 

bueno, malo, muy bueno o regular, esto para formular un modelo más preciso y que pudiera 

discernir y dar luces del grado de rendimiento que presenta el alumno.  

Se recomienda actualizar periódicamente la base de datos en el modelo predictivo para que 

cuente con información relevante frente a los problemas actuales, favoreciendo la toma de 

mejores decisiones. 

En base a los resultados, se evidenció que las redes neuronales obtuvieron los mejores valores 

en las métricas, lo que indica que son las más eficientes. Por ello se sugiere la construcción de 

técnicas optimizadas que tengan en su estructura hiperparámetros que permitan mejorar los 

resultados como las redes neuronales artificiales con arquitecturas como perceptrón multicapa, 

(MLP) o redes neuronales profundas que son adecuadas para tareas de clasificación con datos 

discretos y continuos. Por ello, se recomienda continuar la línea de esta investigación 

desarrollando modelos con tales características. 

Dar facilidades en brindar la información requerida para que la investigación sea relevante. 

Finalmente, se sugiere desarrollar un mecanismo de recopilación de información, esto para 

actualizar los datos del modelo con nuevos datos, concretos acerca del rendimiento de los 

estudiantes tales como exámenes, y desarrollar metodologías más complejas que requieren 

mayor cantidad de información como son las técnicas de regresión. 
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ANEXOS 

Anexo 1 

Tabla 31.  Matriz de Consistencia 

Variable  Problema Hipótesis Objetivos Dimensiones Indicadores 

 General  General   

Técnicas de 

Machine 

Learning 

¿Existe diferencia en las 

métricas de evaluación de las 

técnicas de Machine Learning 

en la predicción del 

rendimiento académico de los 

estudiantes de la UNAS? 

Existe diferencia significativa en las 

métricas de evaluación de las técnicas 

de Machine Learning en la predicción 

del rendimiento académico de los 

estudiantes de la UNAS 

Comparar las técnicas de 

machine learning para 

predecir el rendimiento 

académico de los 

estudiantes de la UNAS 

  

 Específicos Específicos Específicos   

Predicción 

del 

Rendimiento 

Académico 

¿Existe diferencia en la 

exactitud de las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de 

la UNAS? 

 

¿Existe diferencia en la 

precisión de las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de 

la UNAS? 

 

¿Existe diferencia en la 

sensibilidad de las técnicas de 

Existe diferencia estadística 

significativa en la exactitud de las 

técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de la 

UNAS 

 

Existe diferencia estadística 

significativa en la precisión de las 

técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de la 

UNAS 

 

Existe diferencia estadística 

significativa en la sensibilidad las 

Evaluar la diferencia en la 

exactitud de las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los 

estudiantes de la UNAS 

 

Evaluar la diferencia en la 

precisión de las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los 

estudiantes de la UNAS 

 

Evaluar la diferencia en la 

sensibilidad de las técnicas 

 

Exactitud 

 

Porcentaje de 

Exactitud 

 

 

Precisión 

 

 

Porcentaje de 

Precisión 

 

 

Sensibilidad 

 

 

Porcentaje de 

Sensibilidad 
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Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de 

la UNAS?  

 

¿Existe diferencia en la 

especificidad de las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de 

la UNAS? 

 

¿Existe diferencia en la 

puntuación F1 las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de 

la UNAS? 

 

¿Existe diferencia en la curva 

ROC de las técnicas de 

Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de 

la UNAS? 

técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de la 

UNAS 

 

Existe diferencia estadística 

significativa en la especificidad las 

técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de la 

UNAS 

 

Existe diferencia estadística 

significativa en la puntuación F1 las 

técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de la 

UNAS 

 

Existe diferencia estadística 

significativa en la curva ROC las 

técnicas de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los estudiantes de la 

UNAS 

de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico los estudiantes 

de la UNAS 

 

Evaluar la diferencia en la 

especificidad de las 

técnicas de Machine 

Learning en la predicción 

del rendimiento académico 

de los estudiantes de la 

UNAS 

Evaluar la diferencia en la 

puntuación F1 de las 

técnicas de Machine 

Learning en la predicción 

del rendimiento académico 

de los estudiantes de la 

UNAS 

Evaluar la diferencia en la 

curva ROC de las técnicas 

de Machine Learning en la 

predicción del rendimiento 

académico de los 

estudiantes de la UNAS 

 

 

 

Especificidad 

 

 

 

 

Porcentaje de 

Especificidad 

 

 

Puntuación 

F1 

 

 

Porcentaje de 

Puntuación 

F1 

 

 

Curva ROC 

 

 

 

 

Porcentaje de 

Curva ROC 

Fuente: Elaboración propia 
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Anexo 2 

Operacionalización de Variables 

Tabla 32. Matriz de Operacionalización de Variables 

Fuente: Elaboración propia 

Variables Definición conceptual Definición Operacional Dimensiones  Indicadores Escala de medición 

 

Técnicas de 

Machine 

Learning 

Se basan en algoritmos 

que aprenden a partir de 

un conjunto de ejemplos 

especificando para una 

entrada dada cuál debe 

ser la salida, de modo que 

cuando se les da una 

entrada nueva entradas, 

producirán la salida 

correcta. 

Para desarrollar las técnicas de 

machine learning se utilizará la 

metodología KDD con sus respectivos 

pasos: Comprensión del dominio y 

Objetivos de KDD, Selección y 

adición, Preprocesamiento-Limpieza 

de datos, Transformación, Minería de 

datos, Evaluación e interpretación, 

Discovered Knowledge (Visualización 

e integración).  

(Maimon yRokach,2010) 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Predicción del 

Rendimiento 

Académico 

Sirve para anticipar el 

rendimiento académico 

de los estudiantes 

haciendo uso de métricas 

de evaluación de 

predicción, permitiendo 

así identificar a 

estudiantes que tienen un 

bajo rendimiento 

académico. 

Para medir la predicción del 

rendimiento académico de los 

estudiantes de la Universidad Nacional 

Agraria de la selva se hará uso de las 

métricas de evaluación de predicción 

con el fin de evaluar el desempeño de 

las técnicas de machine learning. 

Exactitud Porcentaje de 

Exactitud 

Razón 

Precisión Porcentaje de 

Precisión 

Razón 

Sensibilidad Porcentaje de 

Sensibilidad 

Razón  

Especificidad Porcentaje de 

Especificidad 

Razón 

Puntuación 

F1 

Porcentaje de 

Puntuación F1 

Razón 

Curva ROC 

 

Porcentaje de 

Curva ROC 

Razón 
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Anexo 3 

Desarrollo de las técnicas de Machine Learning 

a) SVM 

Figura 24  Conexión a los datos de Excel (SVM) 

 

Figura 25  Datos de los atributos de rendimiento académico 

 

Figura 26  Atributos de rendimiento académico con columnas eliminadas 
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Figura 27  Visualización de datos incompletos 

 

Figura 28   Visualización de datos limpios 

 

Figura 29  Datos explorados (Cantidad de columnas) 
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Figura 30   Transformación de datos del promedio final 

 

Figura 31  Transformación de datos del estado civil 

 

Figura 32  Visualización de los datos por clases 
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Figura 33  Matriz de correlación de variables (SVM) 

 

Figura 34   Selección de variables predichas y predictoras 

 

Figura 35   Balanceo de datos 
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Figura 36  Modelo SVM 

 

Figura 37   Resultados de las métricas del modelo SVM (Train) 
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Figura 38   Matriz de Confusión del modelo SVM (Train) 

 

 

Figura 39  Resultados de las métricas del modelo SVM (Test) 
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1. Accuracy (95.07%): El modelo logró una precisión del 95.07%, lo que indica que más del 

95% de las predicciones realizadas fueron correctas al clasificar el rendimiento académico de 

los estudiantes en las diferentes categorías. La universidad puede identificar a los estudiantes 

tendrán un bajo rendimiento académico. Esto permite implementar programas de apoyo como 

tutorías personalizadas, asesorías psicológicas o justes en los métodos de enseñanza. Así como 

también puede impactar en la optimización de recursos educativos, diseño de estrategias 

pedagógicas, evaluación y mejora de planes de estudio. 

2. Sensibilidad (Recall) (95.05%): Con un valor de 95.05%, esta métrica refleja la capacidad 

del modelo para identificar correctamente a los estudiantes dentro de cada categoría de 

rendimiento académico, garantizando que los casos relevantes sean detectados con alta eficacia. 

Este nivel alto de sensibilidad impacta en la detección temprana y focalizada de los estudiantes 

asegurando que la decisiones y estrategias implementadas sean inclusivas y efectivas. 

3. Precisión (Precisión) (95.04%): La precisión obtenida fue del 95.04%, lo que evidencia que 

el modelo realiza predicciones positivas con un alto grado de confianza, minimizando los falsos 

positivos en la clasificación del rendimiento estudiantil.  

4. F1-Score (95.05%): El F1-Score fue de 95.05%, lo que demuestra que el modelo equilibra 

de manera efectiva la sensibilidad y la precisión, optimizando su desempeño incluso en 

situaciones donde las clases pueden estar desbalanceadas 

5. Curva ROC y AUC (Área bajo la curva) (1.00): El modelo alcanzó un AUC de 1.00, lo 

que evidencia su capacidad sobresaliente para distinguir entre las diferentes categorías de 

rendimiento académico de los estudiantes. Este resultado sugiere un alto nivel de 

discriminación entre las clases. 

Figura 40  Matriz de Confusión del modelo SVM (Test) 
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La matriz muestra cómo el modelo clasifica las instancias entre las clases: 

• Diagonal principal (valores correctos): Los números altos en la diagonal indican 

que el modelo clasifica correctamente la mayoría de las instancias de todas las clases: 

o 236 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 247 casos de la clase "Malo" fueron clasificados correctamente. 

o 275 casos de la clase "Muy Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 246 casos de la clase "Regular" fueron clasificados correctamente. 

• Errores de clasificación: 

o Por ejemplo, 6 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados como "Regular", 

y 14 de la clase "Regular" fueron clasificados como "Malo". 

b) Redes neuronales  

Figura 41   Datos de los atributos de rendimiento académico (Redes neuronales) 

 

Figura 42   Atributos de rendimiento académico con columnas eliminadas 
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Figura 43   Visualización de datos incompletos 

 

Figura 44   Visualización de datos limpios 

 

Figura 45  Datos explorados (Cantidad de columnas) 
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Figura 46   Transformación de datos del promedio final 

 

Figura 47  Transformación de datos del estado civil 

 

 

Figura 48  Visualización de los datos por clases 
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Figura 49  Matriz de correlación de variables (Redes neuronales) 

 

Figura 50  Selección de variables predichas y predictoras 

 

Figura 51  Balanceo de datos 
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Figura 52  Modelo Redes neuronales 

 

Figura 53  Resultados de las métricas del modelo Redes neuronales (Train) 
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Figura 54  Matriz de Confusión del modelo Redes neuronales (Train) 

 

Figura 55  Resultados de las métricas del modelo Redes neuronales (Test) 

 

 

1. Accuracy (85.53%): El modelo logró una precisión del 85.30%, lo que indica que más del 

85% de las predicciones realizadas fueron correctas al clasificar el rendimiento académico de 

los estudiantes en las diferentes categorías. La universidad puede identificar a los estudiantes 

tendrán un bajo rendimiento académico. Esto permite implementar programas de apoyo como 

tutorías personalizadas, asesorías psicológicas o justes en los métodos de enseñanza. Así como 
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también puede impactar en la optimización de recursos educativos, diseño de estrategias 

pedagógicas, evaluación y mejora de planes de estudio. 

2. Sensibilidad (Recall) (84.93%): Con un valor de 84.93%, esta métrica refleja la capacidad 

del modelo para identificar correctamente a los estudiantes dentro de cada categoría de 

rendimiento académico, garantizando que los casos relevantes sean detectados con alta eficacia. 

Este nivel alto de sensibilidad impacta en la detección temprana y focalizada de los estudiantes 

asegurando que las decisiones y estrategias implementadas sean inclusivas y efectivas. 

3. Precisión (Precisión) (86.31%): La precisión obtenida fue del 86.31%, lo que evidencia 

que el modelo realiza predicciones positivas con un alto grado de confianza, minimizando los 

falsos positivos en la clasificación del rendimiento estudiantil.  

4. F1-Score (84.92%): El F1-Score fue de 84.92%, lo que demuestra que el modelo equilibra 

de manera efectiva la sensibilidad y la precisión, optimizando su desempeño incluso en 

situaciones donde las clases pueden estar desbalanceadas 

5. Curva ROC y AUC (Área bajo la curva) (0.97): El modelo alcanzó un AUC de 0.97, lo 

que evidencia su capacidad sobresaliente para distinguir entre las diferentes categorías de 

rendimiento académico de los estudiantes. Este resultado sugiere un alto nivel de 

discriminación entre las clases. 

Figura 56  Matriz de Confusión del modelo Redes neuronales (Test) 
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Leyenda: Muy bueno =3, Bueno = 2, Regular = 1, Malo=0 

La matriz muestra cómo el modelo clasifica las instancias entre las clases: 

• Diagonal principal (valores correctos): Los números altos en la diagonal indican 

que el modelo clasifica correctamente la mayoría de las instancias de todas las clases: 

o 254 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 161 casos de la clase "Malo" fueron clasificados correctamente. 

o 220 casos de la clase "Muy Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 259 casos de la clase "Regular" fueron clasificados correctamente. 

• Errores de clasificación: 

o Por ejemplo, 21 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados como "Malo", y 

4 de la clase "Regular" fueron clasificados como "Muy Bueno". 

c) Árboles de decisión 

Figura 57  Datos de los atributos de rendimiento académico (Árbol de decisión) 

 

Figura 58  Atributos de rendimiento académico con columnas eliminadas 
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Figura 59  Visualización de datos incompletos 

 

Figura 60  Visualización de datos limpios 

 

Figura 61  Datos explorados (Cantidad de columnas) 
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Figura 62  Transformación de datos del promedio final 

 

 

Figura 63  Transformación de datos del estado civil 

 

Figura 64  Visualización de los datos por clases 
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Figura 65  Matriz de correlación de variables (Árbol de decisión) 

 

 

Figura 66  Selección de variables predichas y predictoras 

 

Figura 67  Balanceo de datos 
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Figura 68  Modelo Árbol de decisión 

 

Figura 69   Resultados de las métricas del modelo Árbol de decisión (Train) 
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Figura 70  Matriz de Confusión del modelo Árbol de decisión (Train) 

 

Figura 71  Resultados de las métricas del modelo Árbol de decisión (Test) 

 

 

1. Accuracy (96.59%): El modelo logró una precisión del 96.59%, lo que indica que más del 

96% de las predicciones realizadas fueron correctas al clasificar el rendimiento académico de 

los estudiantes en las diferentes categorías. La universidad puede identificar a los estudiantes 

tendrán un bajo rendimiento académico. Esto permite implementar programas de apoyo como 
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tutorías personalizadas, asesorías psicológicas o justes en los métodos de enseñanza. Así como 

también puede impactar en la optimización de recursos educativos, diseño de estrategias 

pedagógicas, evaluación y mejora de planes de estudio. 

2. Sensibilidad (Recall) (96.54%): Con un valor de 96.54%, esta métrica refleja la capacidad 

del modelo para identificar correctamente a los estudiantes dentro de cada categoría de 

rendimiento académico, garantizando que los casos relevantes sean detectados con alta eficacia. 

Este nivel alto de sensibilidad impacta en la detección temprana y focalizada de los estudiantes 

asegurando que las decisiones y estrategias implementadas sean inclusivas y efectivas. 

3. Precisión (Precisión) (96.60%): La precisión obtenida fue del 96.60%, lo que evidencia 

que el modelo realiza predicciones positivas con un alto grado de confianza, minimizando los 

falsos positivos en la clasificación del rendimiento estudiantil.  

4. F1-Score (96.57%): El F1-Score fue de 96.57%, lo que demuestra que el modelo equilibra 

de manera efectiva la sensibilidad y la precisión, optimizando su desempeño incluso en 

situaciones donde las clases pueden estar desbalanceadas 

5. Curva ROC y AUC (Área bajo la curva) (0.99): El modelo alcanzó un AUC de 0.99, lo 

que evidencia su capacidad sobresaliente para distinguir entre las diferentes categorías de 

rendimiento académico de los estudiantes. Este resultado sugiere un alto nivel de 

discriminación entre las clases. 

Figura 72  Matriz de Confusión del modelo Árbol de decisión (Test) 
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La matriz muestra cómo el modelo clasifica las instancias entre las clases: 

• Diagonal principal (valores correctos): Los números altos en la diagonal indican 

que el modelo clasifica correctamente la mayoría de las instancias de todas las clases: 

o 235 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 254 casos de la clase "Malo" fueron clasificados correctamente. 

o 275 casos de la clase "Muy Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 256 casos de la clase "Regular" fueron clasificados correctamente. 

• Errores de clasificación: 

o Por ejemplo, 11 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados como "Regular", 

y 7 de la clase "Regular" fueron clasificados como "Malo". 

d) Redes Bayesianas 

Figura 73  Datos de los atributos de rendimiento académico (Redes bayesianas) 

 

Figura 74  Atributos de rendimiento académico con columnas eliminadas 
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Figura 75  Visualización de datos incompletos 

 

Figura 76  Visualización de datos limpios 

 

Figura 77  Datos explorados (Cantidad de columnas) 
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Figura 78  Transformación de datos del promedio final 

 

Figura 79  Transformación de datos del estado civil 

 

Figura 80  Visualización de los datos por clases 
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Figura 81  Matriz de correlación de variables (Árbol de decisión) 

 

Figura 82  Selección de variables predichas y predictoras 

 

Figura 83  Balanceo de datos 
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Figura 84  Modelo Redes bayesianas 

 

Figura 85  Resultados de las métricas del modelo Redes bayesianas (Train) 
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Figura 86  Matriz de Confusión del modelo Redes bayesianas (Train) 

 

Figura 87  Resultados de las métricas del modelo Redes bayesianas (Test) 
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1. Accuracy (88.73%): El modelo logró una precisión del 88.73%, lo que indica que más del 

88% de las predicciones realizadas fueron correctas al clasificar el rendimiento académico de 

los estudiantes en las diferentes categorías. La universidad puede identificar a los estudiantes 

tendrán un bajo rendimiento académico. Esto permite implementar programas de apoyo como 

tutorías personalizadas, asesorías psicológicas o justes en los métodos de enseñanza. Así como 

también puede impactar en la optimización de recursos educativos, diseño de estrategias 

pedagógicas, evaluación y mejora de planes de estudio. 

2. Sensibilidad (Recall) 88.73%): Con un valor de 88.73%, esta métrica refleja la capacidad 

del modelo para identificar correctamente a los estudiantes dentro de cada categoría de 

rendimiento académico, garantizando que los casos relevantes sean detectados con alta eficacia. 

Este nivel alto de sensibilidad impacta en la detección temprana y focalizada de los estudiantes 

asegurando que las decisiones y estrategias implementadas sean inclusivas y efectivas. 

3. Precisión (Precisión) (88.69%): La precisión obtenida fue del 88.69%, lo que evidencia 

que el modelo realiza predicciones positivas con un alto grado de confianza, minimizando los 

falsos positivos en la clasificación del rendimiento estudiantil.  

4. F1-Score (88.61%): El F1-Score fue de 88.61%, lo que demuestra que el modelo equilibra 

de manera efectiva la sensibilidad y la precisión, optimizando su desempeño incluso en 

situaciones donde las clases pueden estar desbalanceadas 

5. Curva ROC y AUC (Área bajo la curva) (0.98): El modelo alcanzó un AUC de 0.98, lo 

que evidencia su capacidad sobresaliente para distinguir entre las diferentes categorías de 

rendimiento académico de los estudiantes. Este resultado sugiere un alto nivel de 

discriminación entre las clases. 
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Figura 88  Matriz de Confusión del modelo Redes bayesianas (Test) 

 

La matriz muestra cómo el modelo clasifica las instancias entre las clases: 

• Diagonal principal (valores correctos): Los números altos en la diagonal indican 

que el modelo clasifica correctamente la mayoría de las instancias de todas las clases: 

o 220 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 241 casos de la clase "Malo" fueron clasificados correctamente. 

o 263 casos de la clase "Muy Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 213 casos de la clase "Regular" fueron clasificados correctamente. 

• Errores de clasificación: 

Por ejemplo, 17 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados como “Muy bueno” asi como 

18 casos de la clase “regular” fueron clasificados como “Malo”. 
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e) Vecinos Cercanos (KNN) 

Figura 89  Datos de los atributos de rendimiento académico (KNN) 

 

Figura 90  Atributos de rendimiento académico con columnas eliminadas 

 

Figura 91  Visualización de datos incompletos 
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Figura 92  Visualización de datos limpios 

 

 

Figura 93  Datos explorados (Cantidad de columnas) 

 

Figura 94  Transformación de datos del promedio final 
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Figura 95  Transformación de datos del estado civil 

 

Figura 96  Visualización de los datos por clases 

 

Figura 97  Matriz de correlación de variables (KNN) 
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Figura 98  Selección de variables predichas y predictoras 

 

Figura 99  Balanceo de datos 

 

Figura 100  Modelo KNN 
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Figura 101  Resultados de las métricas del modelo KNN (Train) 

 

 

Figura 102  Matriz de Confusión del modelo KNN (Train) 
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Figura 103  Resultados de las métricas del modelo KNN (Test) 

 

 

1. Accuracy (92.89%): El modelo logró una precisión del 92.89%, lo que indica que más del 

92% de las predicciones realizadas fueron correctas al clasificar el rendimiento académico de 

los estudiantes en las diferentes categorías. La universidad puede identificar a los estudiantes 

tendrán un bajo rendimiento académico. Esto permite implementar programas de apoyo como 

tutorías personalizadas, asesorías psicológicas o justes en los métodos de enseñanza. Así como 

también puede impactar en la optimización de recursos educativos, diseño de estrategias 

pedagógicas, evaluación y mejora de planes de estudio. 

2. Sensibilidad (Recall) (92.98%): Con un valor de 92.98%, esta métrica refleja la capacidad 

del modelo para identificar correctamente a los estudiantes dentro de cada categoría de 

rendimiento académico, garantizando que los casos relevantes sean detectados con alta eficacia. 

Este nivel alto de sensibilidad impacta en la detección temprana y focalizada de los estudiantes 

asegurando que las decisiones y estrategias implementadas sean inclusivas y efectivas. 
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3. Precisión (Precisión) (92.91%): La precisión obtenida fue del 92.91%, lo que evidencia 

que el modelo realiza predicciones positivas con un alto grado de confianza, minimizando los 

falsos positivos en la clasificación del rendimiento estudiantil.  

4. F1-Score (92.71%): El F1-Score fue de 92.715%, lo que demuestra que el modelo equilibra 

de manera efectiva la sensibilidad y la precisión, optimizando su desempeño incluso en 

situaciones donde las clases pueden estar desbalanceadas 

5. Curva ROC y AUC (Área bajo la curva) (0.99): El modelo alcanzó un AUC de 0.99, lo 

que evidencia su capacidad sobresaliente para distinguir entre las diferentes categorías de 

rendimiento académico de los estudiantes. Este resultado sugiere un alto nivel de 

discriminación entre las clases. 

Figura 104  Matriz de Confusión del modelo KNN (Test) 

 

La matriz muestra cómo el modelo clasifica las instancias entre las clases: 

• Diagonal principal (valores correctos): Los números altos en la diagonal indican 

que el modelo clasifica correctamente la mayoría de las instancias de todas las clases: 

o 239 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados correctamente. 
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o 253 casos de la clase "Malo" fueron clasificados correctamente. 

o 275 casos de la clase "Muy Bueno" fueron clasificados correctamente. 

o 214 casos de la clase "Regular" fueron clasificados correctamente. 

• Errores de clasificación: 

Por ejemplo, 6 casos de la clase "Bueno" fueron clasificados como “Regular” asi como 18 

casos de la clase “Regular” fueron clasificados Malo”.  

Figura 105   Código del sistema inteligente-Parte 1 

 

Figura 106  Código del sistema inteligente-Parte 2 
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Figura 107  Código del sistema inteligente-Parte 3 

 

Figura 108  Código del sistema inteligente-Parte 4 
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Figura 109  Código del sistema inteligente-Parte 5 

 

Figura 110  Código del sistema inteligente-Parte 6 
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Figura 111  Sistema inteligente haciendo uso de la técnica Árbol de decisión-Parte 1 

 

Figura 112  Sistema inteligente haciendo uso de la técnica Árbol de decisión-Parte 2 
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Anexo 4 

Tabla 33. Estudios complementarios utilizados para la investigación 

Autor Año Titulo Técnicas usadas Métricas 

Buenaño, 

Gil y Luján 

2019 Application of Machine 

Learning in Predicting 

Performance for 

Computer Engineering 

Students: A Case Study 

Decision tree Accuracy 

Harvey y 

Kumar 

2019 A Practical Model for 

Educators to Predict 

Student Performance in 

K-12 Education using 

Machine Learning 

Regresión lineal, Árbol 

de decisión y Naive 

Bayes 

Accuracy 

Lau, Sun y 

Yang 

2019 Modelling, prediction 

and classification of 

student academic 

performance using 

artificial neural 

networks 

Red neuronal artificial Accuracy, Error, 

Sensibilidad, 

Especificidad, 

Precisión y AUC 

Yousafzai, 

Hayat y 

Afzal 

2020 Application of machine 

learning and data mining 

in predicting the 

performance of 

intermediate and 

secondary education 

level student 

Genetic algorithm Accuracy 

Singh y Pal 2020 Machine learning 

algorithms and 

ensemble technique to 

improve prediction of 

students performance 

KNN, Naive Bayes, 

Decision Tree y 

ExtraTree 

Accuracy, 

Recall y F1-

Score 

Katarya et 

al 

2021 A review on machine 

learning based student’s 

academic performance 

prediction systems 

 

Gartner Analytics 

Ascendancy Model, 

Naive Bayes, SMO, 

ANN, Random Forest, 

KNN, Partial decision 

trees, REPTree, SVM, 

Decision tree y logistic 

regression 

Accuracy, AUC, 

precision, R2 

score 

Khan et al 2021 A Conceptual 

Framework to Aid 

Attribute Selection in 

Machine Learning 

Student Performance 

Prediction Models 

Red neuronal artificial -- 
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Yağcı 2022 Educational data 

mining: prediction of 

students' academic 

performance using 

machine learning 

algorithms 

 

Random Forest, Redes 

neuronales, Maquina de 

Vectores, Regresión 

Logística, Naive Bayes 

y KNN 

Accuracy, 

Precisión, F1-

Score y Recall 

Menacho 2017 Predicción del 

rendimiento académico 

aplicando técnicas de 

minería de datos 

Regresión Logística, 

Árbol de Decisión J48, 

Red Neuronal y Naive 

de Bayes 

Curva ROC, 

Coeficiente 

Kappa, precisión 

Yamao 2018 Predicción del 

rendimiento académico 

mediante minería de 

datos en estudiantes del 

primer ciclo de las 

Escuela Profesional de 

Ingeniería de 

Computación y Sistemas 

Regresión lineal, Árbol 

de decisiones y Máquina 

de vector de soporte 

Precisión 

Orihuela 2019 Aplicación de Data 

Science para la 

predicción del 

rendimiento académico 

de los estudiantes de la 

Facultad de Ingeniería 

de Sistemas de la 

Universidad Nacional 

del Centro del Perú 

 

Regresión logística y 

Random Forest 

Curva ROC, 

Precisión, 

Sensibilidad y 

F1-Score 

Candia 2019 Predicción del 

rendimiento académico 

de los estudiantes de la 

UNSAAC a partir de 

sus datos de ingreso 

utilizando técnicas de 

Machine Learning  

 

Árboles de decisión 

J48, Random Forest, 

Vecinos más cercanos 

(KNN), Función de 

Regresión Logística y 

Perceptrón multicapa 

Precisión  

 

Espinoza & 

León 

2020 Modelo de Machine 

Learning para la 

clasificación de 

estudiantes de acuerdo 

con su rendimiento 

académico en el Centro 

de Idiomas de la 

Universidad Nacional 

del Santa 

Regresión logística  Exactitud 
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Garcia 2021 Machine learning para 

predecir el rendimiento 

académico de los 

estudiantes 

universitarios 

KNN, Árbol de decisión 

y Maquina de Vectores 

Precisión, 

Especificidad y 

Sensibilidad 

Aronés 2021 Predicción del 

rendimiento académico 

basado en Machine 

Learning, Escuela 

Profesional de 

Ingeniería de Sistemas, 

Ayacucho 2021 

Regresión logística, 

SVM, Random Forest, 

KNN y Árbol de 

decisión 

Sensibilidad, 

Especificidad, 

Curva ROC y 

Validación 

cruzada 

Fuente: Elaboración propia 
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Anexo 5 

Evaluación de métricas de las técnicas de Machine Learning 

Árbol de decisión (Train) 

Tabla 34. Métrica de evaluación (Train) – Exactitud árbol de decisión 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Exactitud 

1 Exactitud Razón 
𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = (

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) ∗ 100 

 

96.88% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una exactitud=96.88% empleando la técnica árbol 

de decisión. 

Redes Neuronales (Train) 

Tabla 35. Métrica de evaluación (Train) – Exactitud Redes Neuronales 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Exactitud 

1 Exactitud Razón 
𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = (

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) ∗ 100 

 

92.85% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una exactitud=92.85% empleando la técnica Redes 

neuronales. 

SVM (Train) 

Tabla 36. Métrica de evaluación (Train) – Exactitud SVM 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Exactitud 

1 Exactitud Razón 
𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = (

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) ∗ 100 

 

94.84% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una exactitud=94.84% empleando la técnica SVM. 
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Redes Bayesianas (Train) 

Tabla 37. Métrica de evaluación (Train) – Exactitud Redes Bayesianas 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Exactitud 

1 Exactitud Razón 
𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = (

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) ∗ 100 

 

86.29% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una exactitud=86.29% empleando la técnica Redes 

Bayesianas. 

KNN (Train) 

Tabla 38. Métrica de evaluación (Train) – Exactitud KNN 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Exactitud 

1 Exactitud Razón 
𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = (

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) ∗ 100 

 

100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una exactitud=100.00% empleando la técnica KNN. 

Tabla 39. Cuadro comparativo de resultados rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS en base a la métrica Exactitud (Train) 

TÉCNICA RESULTADO (%) 

K-NN 100.00% 

Árbol de decisión 96.88% 

SVM 94.84% 

Redes neuronales 92.85% 

Redes bayesianas 86.29% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Como se muestra en la tabla 67, la técnica con el resultado óptimo 

referente al indicador exactitud que predice el rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS correctamente es K-NN=100.00%, a la vez de Árbol de decisión=96.88%, luego 

SVM=94.84%, de la misma manera Redes neuronales= 92.85% y finalmente Redes 

bayesianas=86.29%. ´ 
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Árbol de decisión (Train) 

Tabla 40. Métrica de evaluación (Train) – Precisión árbol de decisión 

Ítem Métrica Escala Fórmula Precisión 

2 Precisión Razón 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

96.89% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una precisión=96.89% empleando la técnica Árbol 

de decisión. 

Redes Neuronales (Train) 

Tabla 41. Métrica de evaluación (Train) – Precisión Redes Neuronales 

Ítem Métrica Escala Fórmula Precisión 

2 Precisión Razón 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

92.88% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una precisión=92.88% empleando la técnica Redes 

Neuronales. 

SVM (Train) 

Tabla 42. Métrica de evaluación (Train) – Precisión SVM 

Ítem Métrica Escala Fórmula Precisión 

2 Precisión Razón 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

94.80% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una precisión=94.80% empleando la técnica SVM. 

Redes Bayesianas (Train) 

Tabla 43. Métrica de evaluación (Train) – Precisión Redes Bayesianas 

Ítem Métrica Escala Fórmula Precisión 

2 Precisión Razón 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

86.51% 

Fuente: Elaboración propia 
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Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento académico de 

los alumnos de la UNAS con una precisión=86.51% empleando la técnica Redes Bayesianas. 

KNN (Train) 

Tabla 44. Métrica de evaluación (Train) – Precisión KNN 

Ítem Métrica Escala Fórmula Precisión 

2 Precisión Razón 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una precisión=100.00% empleando la técnica KNN. 

Tabla 45. Cuadro comparativo de resultados rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS en base a la métrica Precisión (Train)  

TÉCNICA RESULTADO (%) 

K-NN 100.00% 

Árbol de decisión 96.89% 

SVM 94.80% 

Redes neuronales 92.88% 

Redes bayesianas 86.51% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la tabla 73 se evidencia que la técnica con mejor resultado en cuanto 

al indicador precisión que predice el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

correctamente es “K-NN” con un 100.00%, seguido de la técnica “Árbol de decisión” con un 

resultado igual a 96.89%, luego “SVM” con 94.80%, asimismo sigue “Redes neuronales” con 

92.88% y por último “Redes bayesianas” con un valor del 86.51%  

Árbol de decisión (Train) 

Tabla 46. Métrica de evaluación (Train)– Sensibilidad árbol de decisión 

Ítem Métrica Escala Fórmula Sensibilidad 

3 Sensibilidad Razón 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
) ∗ 100 

 

96.88% 

Fuente: Elaboración propia 
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Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una sensibilidad =96.88% empleando la técnica 

Árbol de decisión. 

Redes Neuronales (Train) 

Tabla 47. Métrica de evaluación (Train)– Sensibilidad Redes Neuronales 

Ítem Métrica Escala Fórmula Sensibilidad 

3 Sensibilidad Razón 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
)

∗ 100 

 

92.86% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una sensibilidad=92.86% empleando la técnica 

Redes Neuronales. 

SVM (Train) 

Tabla 48. Métrica de evaluación (Train)– Sensibilidad SVM 

Ítem Métrica Escala Fórmula Sensibilidad 

3 Sensibilidad Razón 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
)

∗ 100 

 

94.84% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una sensibilidad=94.84% empleando la técnica 

SVM. 

Redes Bayesianas (Train) 

Tabla 49. Métrica de evaluación (Train)– Sensibilidad Redes Bayesianas 

Ítem Métrica Escala Fórmula Sensibilidad 

3 Sensibilidad Razón 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
)

∗ 100 

 

86.28% 

Fuente: Elaboración propia 
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Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una sensibilidad=86.28% empleando la técnica 

Redes Bayesianas. 

KNN (Train) 

Tabla 50. Métrica de evaluación (Train)– Sensibilidad KNN 

Ítem Métrica Escala Fórmula Sensibilidad 

3 Sensibilidad Razón 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
)

∗ 100 

 

100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una sensibilidad=100.00% empleando la técnica 

KNN. 

Tabla 51. Cuadro comparativo de resultados rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS en base a la métrica Sensibilidad (Train)  

TÉCNICA RESULTADO (%) 

K-NN 100.00% 

Árbol de decisión 96.88% 

SVM 94.84% 

Redes neuronales 92.88% 

Redes bayesianas 86.28% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la tabla 79 se evidencia que la técnica con mejor resultado en cuanto 

al indicador sensibilidad que predice el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

correctamente es “K-NN” con un 100.00%, seguido de “Árbol de decisión” con un resultado 

igual a 96.88%, luego “SVM” con 94.84%, asimismo sigue “Redes neuronales” con 92.86% y 

por último “Redes bayesianas” con un valor del 86.28%.  
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Árbol de decisión (Train) 

Tabla 52. Métrica de evaluación (Train) – Especificidad árbol de decisión 

Ítem Métrica Escala Fórmula Especificidad 

4 Especificidad Razón 
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
) ∗ 100 

 

98.96% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una especificidad=98.96% empleando la técnica 

Árbol de decisión. 

Redes Neuronales (Train) 

Tabla 53. Métrica de evaluación (Train) – Especificidad Redes Neuronales 

Ítem Métrica Escala Fórmula Especificidad 

4 Especificidad Razón 
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
) ∗ 100 

 

97.62% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una especificidad=97.62% empleando la técnica 

Redes Neuronales. 

SVM (Train)  

Tabla 54. Métrica de evaluación (Train) – Especificidad SVM 

Ítem Métrica Escala Fórmula Especificidad 

4 Especificidad Razón 
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
) ∗ 100 

 

98.28% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una especificidad=98.28% empleando la técnica 

SVM. 
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Redes Bayesianas (Train)  

Tabla 55. Métrica de evaluación (Train) – Especificidad Redes Bayesianas 

Ítem Métrica Escala Fórmula Especificidad 

4 Especificidad Razón 
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
) ∗ 100 

 

95.42% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una especificidad=95.42% empleando la técnica 

Redes Bayesianas. 

KNN (Train)  

Tabla 56. Métrica de evaluación (Train) – Especificidad KNN 

Ítem Métrica Escala Fórmula Especificidad 

4 Especificidad Razón 
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
) ∗ 100 

 

100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una especificidad=100.00% empleando la técnica 

KNN. 

Tabla 57. Cuadro comparativo de resultados rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS en base a la métrica Especificidad (Train)  

TÉCNICA RESULTADO (%) 

K-NN 100.00% 

Árbol de decisión 98.96% 

SVM 98.28% 

Redes neuronales 97.62% 

Redes bayesianas 95.42% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la tabla 85 se evidencia que la técnica con mejor resultado en cuanto 

al indicador especificidad que predice el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

correctamente es “K-NN” con un 100.00%, seguido de la técnica “Árbol de decisión” con un 
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resultado igual a 98.96%, luego “SVM” con 98.28%, asimismo sigue “Redes neuronales” con 

97.62% y por último “Redes bayesianas” con un valor del 95.42%. 

Árbol de decisión (Train)  

Tabla 58. Métrica de evaluación (Train)– puntuación F1 árbol de decisión 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Puntuación F1 

5 Puntuación 

F1 

Razón 2 ∗ (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛
 

96.88% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una puntuación F1=96.88% empleando la técnica 

Árbol de decisión. 

Redes Neuronales (Train) 

Tabla 59. Métrica de evaluación (Train)– puntuación F1 Redes Neuronales 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Puntuación F1 

5 Puntuación 

F1 

Razón 2 ∗ (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛
 

92.83% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una puntuación F1=92.83% empleando la técnica 

Redes Neuronales. 

SVM (Train) 

Tabla 60. Métrica de evaluación (Train)– puntuación F1 SVM 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Puntuación F1 

5 Puntuación 

F1 

Razón 2 ∗ (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛
 

94.81% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una puntuación F1=94.81% empleando la técnica 

SVM. 
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Redes Bayesianas (Train) 

Tabla 61. Métrica de evaluación (Train)– puntuación F1 Redes Bayesianas 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Puntuación F1 

5 Puntuació

n F1 

Razón 2 ∗ (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛
 

86.23% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una puntuación F1=86.23% empleando la técnica 

Redes Bayesianas. 

KNN (Train) 

Tabla 62. Métrica de evaluación (Train)– puntuación F1 KNN 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Puntuación F1 

5 Puntuació

n F1 

Razón 2 ∗ (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛
 

100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una puntuación F1=100.00% empleando la técnica 

KNN. 

Tabla 63. Cuadro comparativo de resultados rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS en base a la métrica puntuación F1 (Train)  

TÉCNICA RESULTADO (%) 

K-NN 100.00% 

Árbol de decisión 96.88% 

SVM 94.81% 

Redes neuronales 92.83% 

Redes bayesianas 86.23% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la tabla 91 se evidencia que la técnica con mejor resultado en cuanto 

al indicador F1-Score que predice el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

correctamente es “K-NN” con un 100.00%, seguido de la técnica “Árbol de decisión” con un 

resultado igual a 96.88%, luego “SVM” con 94.81%, asimismo sigue “Redes neuronales” con 

92.83% y por último “Redes bayesianas” con un valor del 86.23%  
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Árbol de decisión (Train)  

Tabla 64. Métrica de evaluación (Train)– Curva ROC árbol de decisión 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Curva ROC 

6 Curva ROC Razón 1-especificidad= FP/VN+FP 100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una Curva ROC=100.00% empleando la técnica 

Árbol de decisión. 

Redes Neuronales (Train) 

Tabla 65. Métrica de evaluación (Train)– Curva ROC Redes Neuronales 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Curva ROC 

6 Curva ROC Razón 1-especificidad= FP/VN+FP 99.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una Curva ROC=99.00% empleando la técnica 

Redes Neuronales. 

SVM (Train)  

Tabla 66. Métrica de evaluación (Train)– Curva ROC SVM 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Curva ROC 

6 Curva ROC Razón 1-especificidad= FP/VN+FP 100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una Curva ROC=100.00% empleando la técnica 

SVM. 

Redes Bayesianas (Train)  

Tabla 67. Métrica de evaluación (Train)– Curva ROC Redes Bayesianas 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Curva ROC 

6 Curva ROC Razón 1-especificidad= FP/VN+FP 97.00% 

Fuente: Elaboración propia 
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Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una Curva ROC=97.00% empleando la técnica 

Redes Bayesianas. 

KNN (Train)  

Tabla 68. Métrica de evaluación (Train)– Curva ROC KNN 

Ítem Métrica Escala  Fórmula Curva ROC 

6 Curva ROC Razón 1-especificidad= FP/VN+FP 100.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al hacer uso de técnicas de machine learning, se logra predecir el rendimiento 

académico de los alumnos de la UNAS con una Curva ROC=100.00% empleando la técnica 

KNN. 

Tabla 69. Cuadro comparativo de resultados rendimiento académico de los estudiantes de la 

UNAS en base a la métrica Curva ROC (Train)  

TÉCNICA RESULTADO (%) 

K-NN 100.00% 

Árbol de decisión 100.00% 

SVM 100.00% 

Redes neuronales 99.00% 

Redes bayesianas 97.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la tabla 97 se evidencia que la técnica con mejor resultado en cuanto 

al indicador Curva ROC que predice el rendimiento académico de los estudiantes de la UNAS 

correctamente son las técnicas: “Árbol de decisión”, “SVM” y “K-NN” con un 100.00%, 

seguido de la técnica “Redes neuronales” con 99.00% y por último “Redes bayesianas” con un 

valor del 97.00%. 
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Anexo 6 

Ficha de Registro 

A
p

el
li

d
o
s 

N
o
m

b
re

s 

A
p

el
li

d
o
s 

y
 N

o
m

b
re

s 

G
én

er
o

 

D
ep

a
rt

a
m

en
to

 

P
ro

v
in

ci
a

 

D
is

tr
it

o
 

F
ec

h
a
 d

e 
N

a
ci

m
ie

n
to

 

E
d

a
d

 

E
st

a
d

o
 c

iv
il

 

C
ó
d

ig
o
 d

el
 a

lu
m

n
o

 

B
en

ef
ic

ia
r
io

 d
e 

P
ro

n
a
b

ec
 

M
o
d

a
li

d
a
d

 d
e 

in
g
re

so
 

T
ip

o
 d

e 
C

o
le

g
io

 d
e 

P
ro

ce
d

en
ci

a
 

E
sc

u
el

a
 p

ro
fe

si
o
n

a
l 

A
ñ

o
 d

e 
in

g
re

so
 

C
ic

lo
 a

ca
d

ém
ic

o
 a

ct
u

a
l 

to
ta

l 
d

e 
C

ré
d

it
o
s 

ll
e
v
a
d

o
s 

C
ré

d
it

o
s 

d
es

a
p

ro
b

a
d

o
s 

C
ré

d
it

o
s 

a
p

ro
b

a
d

o
s 

P
ro

m
ed

io
 p

o
n

d
er

a
d

o
 a

n
te

ri
o
r
 

P
ro

m
ed

io
 p

o
n

d
er

a
d

o
 f

in
a
l 

 

P
la

n
 d

e 
es

tu
d

io
 

T
o

ta
l 

d
e 

cu
rs

o
s 

m
a
tr

ic
u

la
d

o
s 

T
o

ta
l 

d
e 

cu
rs

o
s 

d
e 

n
iv

el
a
ci

ó
n

 l
le

v
a
d

o
s 

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

                                                  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



130 

 

Anexo 7 

Solicitud de reporte académico de los estudiantes de la UNAS 
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Anexo 8 

Respuesta a la Solicitud de reporte académico de los estudiantes de la UNAS 

 

 


