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RESUMEN

En la investigacion realizada sobre la prediccion del rendimiento académico
en el curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana, se intento
determinar si las técnicas de aprendizaje automatico podrian mejorar la
precision en la identificacion de estudiantes aprobados y desaprobados. La
investigacion aplicada y con un nivel predictivo fue realizada utilizando todos
los datos electronicos disponibles y se emplearon herramientas como
MATLAB Neural Network Toolbox y MS Excel para el andlisis, asi como redes
neuronales artificiales. Los resultados indicaron una precision del 97,6%, una
exhaustividad del 100% y una exactitud del 97,9%, con un %E de 2,083 y un
CE de 0,196274, superando los resultados obtenidos en estudios similares.
En conclusién, la investigacion demostr6 que las técnicas de aprendizaje
automatico son efectivas en la prediccion del rendimiento académico en el
curso de Algebra Lineal, obteniendo resultados superiores a los de estudios
similares.

Palabras clave: Prediccion, rendimiento académico, técnicas de aprendizaje
automatico, eficacia, redes neuronales artificiales, MATLAB, precision,
exhaustividad, exactitud.
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ABSTRACT

In the research carried out on the prediction of academic performance in the
Linear Algebra course at the Faculty of Systems Engineering and Informatics
of the National University of the Peruvian Amazon, an attempt was made to
determine if machine learning techniques could improve the accuracy of
identification. of passing and failing students. Applied research with a
predictive level was carried out using all available electronic data and tools
such as MATLAB Neural Network Toolbox and MS Excel were used for
analysis, as well as artificial neural networks. The results indicated a precision
of 97.6%, a completeness of 100% and an accuracy of 97.9%, with a %E of
2.083 and a CE of 0.196274, surpassing the results obtained in similar studies.
In conclusion, the research showed that machine learning techniques are
effective in predicting academic performance in the Linear Algebra course,
obtaining superior results to those of similar studies.

Keywords: Prediction, academic performance, machine learning techniques,
efficiency, artificial neural networks, MATLAB, precision, completeness,
accuracy.
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RESUMO

Na pesquisa realizada sobre a previsdo de desempenho académico no curso
de Algebra Linear da Faculdade de Engenharia de Sistemas e Informatica da
Universidade Nacional da Amazobnia Peruana, tentou-se determinar se as
técnicas de aprendizado de maquina poderiam melhorar a precisdo da
identificacdo. de alunos aprovados e reprovados. A pesquisa aplicada com
nivel preditivo foi realizada usando todos os dados eletrénicos disponiveis e
ferramentas como MATLAB Neural Network Toolbox e MS Excel foram
usadas para analise, bem como redes neurais artificiais. Os resultados
indicaram precisao de 97,6%, completude de 100% e exatidao de 97,9%, com
%E de 2,083 e CE de 0,196274, superando os resultados obtidos em estudos
semelhantes. Em conclusdo, a pesquisa mostrou que as técnicas de
aprendizado de maquina séo eficazes em prever o desempenho académico
no curso de Algebra Linear, obtendo resultados superiores aos de estudos
semelhantes.

Palavras-chave: Predicdo, desempenho académico, técnicas de aprendizado

de maquina, eficiéncia, redes neurais artificiais, MATLAB, preciséo,
completude, exatidao.
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INTRODUCCION

La Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad
Nacional de la Amazonia Peruana ha enfrentado un desafio en la prediccion
de la cantidad de alumnos aprobados y desaprobados en el curso de Algebra
lineal. Debido a esto, se llevd a cabo una investigacion con el objetivo de
investigar el uso de Redes Neuronales Artificiales para pronosticar el
rendimiento académico de los estudiantes de Ingenieria de Sistemas en la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. En este sentido, se ha llevado
a cabo una revision de la literatura sobre el uso de algoritmos de Machine
Learning en la prediccion de resultados académicos (Chu, 2018; Wu, 2019),
lo cual ha permitido establecer la relevancia y justificacion de la investigacion,
al demostrar la existencia de una necesidad por mejorar la precision en la

prediccion de los resultados académicos.

La hipdtesis general planteada es que la implementacion de algoritmos de
Machine Learning mejorara la precision en la prediccion de la cantidad de
estudiantes que aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra lineal en la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana (H1). Para validar esta
hipétesis, se llevaron a cabo pruebas de hipoétesis con los indices de exactitud,
precision y exhaustividad, los cuales permitieron obtener un indice de

exhaustividad de 1, lo que implica que la hipdtesis fue aceptada.

La formulacioén del problema se basa en la necesidad de mejorar la eficiencia
en la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes de Ingenieria
de Sistemas en la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. Por lo tanto,
los objetivos de la presente investigacion son: (1) Evaluar la efectividad de la
implementacion del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales en mejorar la
precision en la prediccion de la cantidad de estudiantes aprobados y no
aprobados en el curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana,
con una exactitud de al menos un 96% ; (2) Evaluar la efectividad de la
implementacion del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales en mejorar la

precision en la prediccién de la cantidad de estudiantes que aprobaran y no



aprobaran el curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas
e Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana, alcanzando
una precision mayor del 97% ; (3) Evaluar la capacidad del algoritmo de Redes
Neuronales Artificiales para predecir con una exhaustividad superior al 98% la
cantidad de estudiantes que aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra
Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la

Universidad Nacional de la Amazonia Peruana.

En conclusion, los resultados obtenidos en esta investigacion contribuyen al
conocimiento cientifico y tienen aplicaciones practicas en la mejora de la
eficiencia en la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes en la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. Por lo tanto, se propone la
implementacion de los algoritmos de Machine Learning en la prediccion de

resultados académicos en la Universidad.



CAPITULO I; MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes
Segun Paja (2015), un estudio llevado a cabo en Puno con una muestra
de 696 estudiantes matriculados entre 2009 y 2015 identificO 23
variables predictoras que se usaron para predecir el rendimiento
académico. Utilizando el método stepwise, se seleccionaron 17 variables
para el sujeto 009-05, lo que resultdé en un coeficiente de determinacion
de 0.72, un error del modelo de 0.11 y un error de prediccion de 0.37. En
la asignacion 010-05, se utilizaron 16 variables y se obtuvo un R2 de
0.92, con un error del modelo de 0.96 y un error de prediccion de 0.0032.
La tesis concluyé que las redes neuronales artificiales son la mejor
técnica de prediccion, ya que proporcionan una diferencia mas baja entre
el error de modelo y el error de prediccibn en comparacién con otras

técnicas (p. 120).

En el afio 2019, un estudio no experimental de correlacion se llevd a
cabo en la ciudad de Cusco, utilizando una muestra compuesta por
12.698 estudiantes de la Universidad Nacional de San Antonio Abad del
Cusco. Segun los resultados, factores como las notas de ingreso, la
escuela profesional, el semestre, el género y la modalidad de ingreso
influyen en el rendimiento académico de los estudiantes. La hipoétesis se
confirmo a través de andlisis estadisticos realizados con el test chi-
cuadrado y la correlacion de Pearson. Se encontré que el algoritmo
"RandomForest" fue el mejor en la prediccibn del rendimiento
académico, con una precision del 69%, seguido por la regresion logistica
con un 68% de acierto. (Candia, 2019, p. 159).

En 2021, se realizé un estudio doctoral aplicativo cuasiexperimental en
Chimbote, con los estudiantes de la Universidad Nacional del Santa
como poblacion de estudio. La muestra compuesta por estudiantes de
cuatro escuelas profesionales de la Facultad de Ingenieria, con registros
académicos desde el semestre 2004 hasta el 2018, permitio una mejor
evaluacion del desempefio académico, aumentando el porcentaje de
seguimiento de los estudiantes en un rango del 28.89% al 58.47%. El

modelo predictivo que se utilizé6 basado en aprendizaje automatico
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1.2.

consistié en una red neuronal de perceptron multicapa con una capa de
salida softmax, logrando un mayor porcentaje de precision en
comparacién con los clasificadores XGB y arbol de decisiones. (Caselli,
2021).

En 2021, una investigacion fue realizada en Bagua con un grupo de 50
estudiantes de ingenieria civil que habian terminado el curso de fisica.
La metodologia del estudio incluyo la realizacion de entrevistas con un
cuestionario confiable (con un coeficiente de confiabilidad de 0.854) a
través del enfoque CRIS-DM, que comenz6 identificando el problema y
las variables relacionadas. Luego, los datos fueron recopilados,
seleccionados y utilizados para construir la arquitectura de la red
neuronal artificial. La validacion del modelo se llevo a cabo mediante los
algoritmos Scaled Conjugate Gradient y Levenberg-Marquardt, y los
resultados sugirieron que las redes neuronales artificiales son una
herramienta eficaz para la prediccion, logrando una capacidad de
prediccidon de 86% y 70% para Levenberg-Marquardt y Scaled Conjugate
Gradient, respectivamente (Flores, Franco, Andrade, & Asenjo, 2021, p.
21).

Bases Tedricas

Machine Learning

Neurona Biolégica.

Segun Haykin (2009), el cerebro es una estructura que alcanza un
equilibrio eficiente entre la velocidad de operacion de las neuronas y el
gran numero de neuronas y sus interconexiones. Por otro lado, la
tecnologia de chips de silicio, como la puerta légica, supera en velocidad
a las neuronas, con eventos logicos que tienen lugar en nanosegundos
en comparacion a los eventos neuronales que tienen lugar en

milisegundos. (p. 6)



Neurona Artificial.

Segun Ponce Cruz (2010), "las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA)
estan estructuradas de manera similar al sistema nervioso de los seres
vivos". Estas consisten en un gran numero de unidades de
procesamiento, conocidas como neuronas, cada una con un peso
particular. Cada neurona recibe sefiales de otras unidades y emite una
salida simple escalar que depende tanto de la informacion presente en
la unidad como de sus conexiones con pesos con otras unidades. La
disposicion de las capas en la RNA varia segun su funcion dentro de la
estructura. La entrada es considerada la primera capa y la salida o output
es la dltima capa. Las capas ocultas o internas no son visibles tanto en

la entrada como en la salida (Ponce Cruz, 2010, p. 199).

Ademas, segun Ponce Cruz (2010), la funcién de cada neurona es
recopilar la informacion de otras neuronas o fuentes externas, procesar
esa informacion y emitir una salida que se transmita a otras neuronas (p.
199).

Rendimiento Académico.

El concepto de "rendimiento académico" hace referencia a la habilidad
de un estudiante para cumplir con las expectativas y requisitos
académicos en un programa o curso especifico. Como sefiala Huerta
(2005), es un indicador de la calidad de la ensefianza y el aprendizaje
que puede ser evaluado a través de la asistencia, las calificaciones y los

resultados en examenes.

En el contexto de los estudiantes universitarios, el rendimiento
académico se relaciona con su capacidad para desempefiarse de
manera efectiva en sus estudios. Segun Salazar y Palomino (2011), se
puede medir a través de su participacién y asistencia en clase, su
capacidad para completar tareas y proyectos, y su desempefio en

evaluaciones y examenes.

En el campo de la ingenieria, el rendimiento académico en matematicas
es un indicador de la capacidad de los estudiantes para comprender y

aplicar los conceptos mateméaticos relevantes a su carrera. Garcia



1.3.

(2018) seriala que se puede medir a través de la realizacion de tareas y
examenes especificos en matematicas y puede ser un indicador

importante de su capacidad para desempenfarse en su profesion.

Definicion de términos basicos

Algoritmo. "El concepto de 'procesamiento de datos' se refiere a una
serie especifica de instrucciones que se deben seguir para lograr una
solucion rapida, altamente estructurada y automatizada. Esto es posible
gracias a la informacion almacenada en los datos, la capacidad de los
procesadores y el software utilizado para llevar a cabo la tarea." (Laudon
& Laudon, 2012, p. 461).

Aprendizaje Supervisado. Segun Garreta y Moncecchi (2013), los
algoritmos de aprendizaje supervisado se concentran en crear un
modelo a partir de datos previamente identificados, lo que "permite
estimar el valor de salida para nuevos datos con solo conocer sus
caracteristicas" (p. 20).

Aprendizaje No Supervisado. Segun Abbott (2014), el modelo
descriptivo, también llamado "agrupamiento”, no posee una variable
objetivo-especifica. En su lugar, se examinan las entradas y se clasifican
en base a la similitud de sus valores. Cada agrupaciéon recibe una
etiqueta para identificar a qué grupo pertenece cada registro (p. 5).
Dato. Segun Laudon y Laudon (2012), los "datos" son una forma de
informacion no elaborada que se encuentran en una empresa o en el
mundo real y que requieren ser organizados y entendidos por los
humanos antes de poder ser utilizados. (pag. 15).

Dataset. Un "dataset" se refiere a un conjunto de datos o informacion
organizada para su analisis 0 manipulacion. Por lo general, se compone
de varias observaciones o registros con caracteristicas comunes. En el
contexto de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, un
dataset se utiliza para entrenar un modelo y hacer predicciones precisas
sobre nuevos datos (Géron, 2019).

Evaluacion del rendimiento académico. Segun Garcia y Fernandez
(2012), la evaluacion consiste en "clasificar a los estudiantes como
aprobados o desaprobados en funcion de si cumplen o no con los



estandares establecidos por la institucion educativa".

Informacién. Segun Laudon y Laudon (2012), la informacién se define
como "los datos que han sido procesados y presentados en una forma
clara y util para su analisis". La informacion es "un producto derivado de
los datos y es el primer paso en el proceso de obtencién de informacién”
(p. 15).

Machine Learning (ML). Segun Laudon y Laudon (2012), la tecnologia
de Inteligencia Artificial (IA) se centra en algoritmos y métodos
estadisticos que permiten a las computadoras "aprender" al identificar
reglas y patrones a partir de grandes cantidades de datos, y predecir
eventos futuros. (pag. 438).

Patron o Tendencia. "El término 'secuencia’ o 'secuencia de
comportamiento' o 'estructura de patrén' también es comunmente
utilizado. Se refiere a una serie de acciones, incluyendo aquellas
auditivas, gestuales y visuales." (Cadenas, 2015)

Rendimiento académico. Segun Lopezy Pérez (2009), "el rendimiento
académico" se refiere a "la evaluacién de la calidad de los resultados
obtenidos por un estudiante en un contexto educativo".

Tabla. "Segun Laudon y Laudon (2012), una tabla es una estructura de
datos que consiste en una cuadricula de columnas, que se describen
como ‘"atributo, caracteristica, propiedad, calidad, campo, factor,
etiqueta, caracteristica, atributo, propiedad, campo" y filas que se
identifican como ‘"registro, instancia, instancia, objeto, instancia,

muestra, registro”. (p. 214)"



CAPITULO II: VARIABLES Y HIPOTESIS

2.1. Variables y su operacionalizaciéon

Variable Independiente: “Manchine Learning”
Variable Dependiente: “Rendimiento académico de los alumnos”
Tabla 01: “operacionalizacidn de las variables”

DEFINICION DEFINICION
VARIABLE CONCEPTUAL OPERACIONAL INDICADOR INDICE INSTRUMENTO
X1: genero biolégico
X2: Edad
X3: distrito donde radica
X4: edad a la que ingresaste a la universidad
X5: beca
X6: autovaloracién de la responsabilidad
X7: autovaloracion de actitudes académicas
X8: autovaloracion de inteligencia.
X9: agrado por la carrera
Es un proceso en X10: horas de estudio
el que un sistema X11: Preferencia por el estudio
informatico utiliza | X12: Ndmero de integrantes de familia
algoritmos y | X13: Numero de integrantes de familia que
modelos trabajan
Es el aprendizaje matematicos para | X14: Numero de integrantes de familia que
automatico permite aprender y | estudian.
a las computadoras mejorar su X15: Numero de integrantes de familia que
Variable identificar patrones capacidad de pensionan
. y tendencias en los realizar una tarea, X16: dependencia o independencia de padre.
Independie - . : S 5 Software
nte: Qatos y L!tthar esta a medida que. el X17: dgpenden0|a [¢] |_r!dependen0|a de la madre. MATLAB
informacion para sm}ema recibe X18: nivel de educac@n del padre MS Excel
Manchine mejorar sus mas datos, pgede X19: nivel <_:1f3 educacion de la madre
Learning deC|s_|ones y ajustar y ‘mejorar X20_: reaccion frente a problemas de entorno
predicciones en el sus algoritmos y | social.
futuro (Jordan & modelos para | X21:Influencia del stress en lo académico.
Mitchell, 2015). aumentar su X22: nivel de empatia
precision y X23: horas de trabajo semanal
eficacia. Witten, I. X24: Ingreso econémico familiar
H., Frank, E., Hall, | X25: procedencia de institucion educativa
M. A., & Pal, C. J. primaria.
(2016) X26: procedencia de instituciéon educativa
secundaria.
X27: promedio ponderado semestral
X28: promedio ponderado acumulado
X29: primera nota obtenida en el curso
X30: Nota del curso prerrequisito
X31: numero de veces que repiti6 el curso pre
requisito.
X32: nimero de veces que repiti6 el curso
actual.
Rendimiento
académico de
. alumnos puede ser
Variable Es Ia. capacidad del medido a través de
. estudiante para .
dependiente - diversos
: alcanzarl t?bjetlvos M indicadores, como Tasa de aciertos (si aprobd, no aprobd) Dataset
lograr éxitos en el e
P ) o las calificaciones (elaborado por el
i ambito universitario, . .
Rendimiento R obtenidas, en este tesista)
- y puede ser medido a
académico . X caso, Aprueba o
través de diversos
de alumnos S Desaprueba la
indicadores. .
asignatura

Fuente: Elaboracion propia




2.2. Formulacién de la hipotesis

Hipotesis general

“‘La implementacion de algoritmos de Machine Learning mejorara la
precision de la prediccion de la cantidad de estudiantes que aprobaran y
no aprobaran el curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia

Peruana”.

Hipotesis nula

“La implementacion de algoritmos de Machine Learning no aumentara la
exactitud en la prediccion de la cantidad de estudiantes que aprobaran
0 no aprobaran el curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria
de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia

Peruana”.

Hipodtesis derivadas.

“La implementacion del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales
mejorara la precision en la prediccion de la cantidad de estudiantes
aprobados y no aprobados en el curso de Algebra Lineal en la Facultad
de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional de
la Amazonia Peruana, con una exactitud de al menos un 96%”.
“Mediante la implementacion del algoritmo de Redes Neuronales
Artificiales, se mejorara la precision en la prediccion de la cantidad de
estudiantes que aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra Lineal
en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana, alcanzando una
precision mayor del 97%”.

“El algoritmo de Redes Neuronales Artificiales sera capaz de predecir
con una exhaustividad superior al 98% la cantidad de estudiantes que
aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informéatica de la Universidad Nacional de la

Amazonia Peruana”.



CAPITULO IlIl: METODOLOGIA
3.1. Tipoy disefio de la Investigacion

"Esta investigacion adopta un enfoque cuantitativo, siguiendo la
metodologia descrita por Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), que
se basa en la recoleccidn y analisis de datos numéricos para establecer
patrones y evaluar teorias. Es también una investigaciéon de tipo
aplicada, ya que busca solucionar un problema especifico, que es
predecir la cantidad de estudiantes aprobados y no aprobados en el
curso de Algebra Lineal de la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana a través
del uso de algoritmos de aprendizaje automatico."

"En este estudio, el nivel es predictivo, con el objetivo de prever si los
estudiantes aprobaran o no el curso de Algebra Lineal, mediante el uso
de un algoritmo de Redes Neuronales Artificiales. Se espera obtener un

resultado con una precision elevada"

El disefio de investigacion

Para el disefio de la investigacion se utiliz6 un algoritmo de Redes
Neuronales Artificiales siguiendo la metodologia compuesta de ocho etapas

descrita por Kaastra y Boyd (1996).

Las etapas incluyen la seleccion de la variable a estudiar, la recopilacién
de datos, el preprocesamiento de datos, la definicidn de los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, la seleccién de la arquitectura de las
Redes Neuronales, la definicion de los criterios de evaluacion, el
entrenamiento de la Red Neuronal y la implementacion del modelo de
Redes Neuronales Artificiales.

El proceso incluye la seleccion de la arquitectura de las Redes
Neuronales, considerando el numero de neuronas de entrada, capas
ocultas, neuronas ocultas y de salida, asi como la funciéon de
transferencia. También se considerara el numero de iteraciones y la tasa
de aprendizaje y momentum durante el entrenamiento de la Red

Neuronal."
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3.2. Poblacién y muestra
Poblacion:

"La presente investigacion se centra en la poblacion de 430 estudiantes
matriculados en el primer ciclo del afio 2022 en la Facultad de Ingenieria
de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia
Peruana" (Hernandez, Fernandez & Baptista, 2014).

Muestra:

"La muestra para esta investigacion, que busca predecir el rendimiento
académico de los estudiantes en el curso de Algebra Lineal, esta
compuesta por los estudiantes matriculados en el | Ciclo 2022 y los
alumnos que ya han tomado el curso en ciclos anteriores, un total de 83
estudiantes. De los cuales, se seleccionaran 48 para el desarrollo del
modelo de Red Neuronal (Kaastra y Boyd, 1996). La muestra se dividira
en tres partes: 34 alumnos para entrenamiento (70%), 7 alumnos para
validacion (15%) y 7 alumnos para prueba (15%) con el objetivo de
evaluar eficazmente el modelo y garantizar su efectividad" (Kaastra y
Boyd, 1996).

3.3. Técnicas e Instrumentos

"Para llevar a cabo la investigacion de manera efectiva y obtener
resultados precisos, en la tesis se emplearon diversas técnicas e
instrumentos”

Estos incluyen:

Un "analisis exhaustivo de los datos recopilados de los estudiantes
matriculados en el curso de Algebra Lineal (I Ciclo 2022) y de los 48
alumnos seleccionados para el desarrollo del modelo de red neuronal”.
El uso de un "modelo de red neuronal para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes en el curso de Algebra Lineal".
"Encuestas y entrevistas con los estudiantes para recopilar informacién
relevante".

La aplicacion de "pruebas estandarizadas de rendimiento académico a

los estudiantes para evaluar su progreso en el curso de Algebra Lineal”.
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3.4. Procedimientos de recoleccion de datos.

Para recopilar informacion sobre el rendimiento académico de los
estudiantes en el curso de Algebra Lineal (I Ciclo 2022), se utilizaron los
siguientes procedimientos:

Seleccion de la muestra: "Se seleccionaron los estudiantes matriculados
en el curso de Algebra Lineal (I Ciclo 2022), un total de 35 alumnos, y los
48 alumnos que ya han tomado el curso en ciclos anteriores, para el
desarrollo del modelo de red neuronal" (fuente desconocida).
Aplicacion de encuestas y entrevistas: Se llevaron a cabo encuestas y
entrevistas con los estudiantes para recopilar informacion relevante.
Pruebas de rendimiento académico: Se aplicaron pruebas
estandarizadas de rendimiento académico a los estudiantes para evaluar
su progreso en el curso de Algebra Lineal.

Analisis de datos: Se analizaron los datos recopilados a partir de las
encuestas, entrevistas y pruebas de rendimiento académico para
determinar el rendimiento académico de los estudiantes en el curso de
Algebra Lineal.

Modelado de red neuronal: Se utilizd un modelo de red neuronal para
predecir el rendimiento académico de los estudiantes en el curso de
Algebra Lineal, utilizando los datos recopilados a partir de las encuestas,
entrevistas y pruebas de rendimiento académico.

Este proceso permitié obtener una cantidad significativa de informacion
relevante sobre el rendimiento académico de los estudiantes en el curso
de Algebra Lineal, y evaluar de manera efectiva el modelo de red
neuronal. Los resultados obtenidos seran fundamentales para
determinar la eficacia del modelo y para realizar recomendaciones
futuras en el area.

3.5. Técnicas de procesamiento y analisis de los datos.

En la tesis, se utilizan "dos técnicas principales:

MATLAB y la matriz de confusién, junto con la prueba estadistica Z”, para
procesar y analizar los datos recogidos.

La matriz de confusion es empleada para evaluar los resultados

obtenidos con el modelo de red neuronal. Segun el autor, esta técnica es
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"una herramienta que permite evaluar la precision del modelo y su
capacidad para identificar correctamente las categorias a las que
pertenecen los datos". Ademas, la matriz de confusidon es util para
comparar los resultados obtenidos con los resultados esperados y
determinar la eficacia del modelo.

Por otro lado, la "prueba estadistica Z”, se utiliza para contrastar las
hipétesis planteadas en la tesis. La prueba Z se aplica para evaluar la
diferencia entre dos medias y determinar si esta diferencia es
estadisticamente significativa. En este caso, se utilizara para determinar
si el rendimiento académico de los estudiantes en el curso de Algebra
Lineal es afectado por el uso del modelo de red neuronal.

3.6. Aspectos éticos.

Es importante respetar estos aspectos éticos para garantizar una
investigacion ética y responsable.

Es importante obtener el consentimiento de los estudiantes antes de
recolectar y utilizar sus datos. Esto incluye informarlos sobre el propésito
del proyecto, como se wusaran sus datos y garantizarles la
confidencialidad y privacidad de la informacién recolectada.

Proteccion de la privacidad: Es crucial proteger la privacidad de los
estudiantes y asegurarse de que sus datos personales no se compartan
con terceros sin su consentimiento

Confidencialidad: Los datos recolectados deben mantenerse
confidenciales y solo se deben utilizar

Anonimo: Si es posible, es importante

Equidad: Es importante

Veracidad: Es importante.
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CAPITULO IV: RESULTADOS
DISENO DEL MODELO

El cual estd compuesto por 8 etapas:

1. Seleccion de la Variable.
Variable a pronosticar: Rendimiento académico del curso algebra lineal
Tipo de variable: Cuantitativa
Unidad: Aprobado y desaprobado

2. Preprocesamiento de Datos.
"En este proyecto, los datos recopilados a través de una encuesta con 32
preguntas se utilizaron para crear, validar y evaluar una red neuronal artificial
para predecir la aprobacion o desaprobacion de los estudiantes en la materia
de Algebra Lineal". La encuesta fue aplicada tanto a estudiantes que habian
completado y aprobado la materia, como a estudiantes que actualmente la
estaban cursando. La encuesta (Anexo 1) "abarcé diferentes aspectos que
pueden impactar en el éxito académico, como factores personales,
autoconcepcion, motivacion, entorno socio-cultural, educacién parental,
inteligencia emocional, situacién financiera, escuela de procedencia y
desempefio académico"

3. Normalizacion de datos
En este proyecto, se llevo a cabo una encuesta con 32 preguntas para obtener
informacion relevante sobre los estudiantes que han completado y aprobado
la materia de Algebra Lineal y aquellos que la estan cursando actualmente.
Segun la investigacion, el proceso de normalizacién de los datos obtenidos a
través de la encuesta es "fundamental para optimizar la eficacia de la red
neuronal”. Para lograr esto, se transformaron las variables a una escala
comprendida entre 0 y 1 mediante una "técnica de normalizacién de los datos".

La técnica utilizada en la investigacion fue "la siguiente férmula":
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donde:

Ri = Dato con nueva escala
Yi= Dato con escala original
max=mayor dato de la serie

4. Definicion de Conjunto de Entrenamiento, Validacion y Prueba.

Tabla 02. Entrenamiento, validacion y prueba.

Seleccién de Muestra
Porcentajes
Entrenamiento 70% 34
Validacién 15% 7
Prueba 15% 7

Fuente. Elaboracion propia.

"La Tabla 2 ilustra los porcentajes asignados para cada conjunto en la
investigacion. Se design6é un 70% de la muestra total para el conjunto de
entrenamiento de la red neuronal, un 15% para la validacion y un 15% para la
prueba. Se utilizaron 34 datos para el entrenamiento, 7 para la validacion y 7
para la prueba. Es fundamental tener en cuenta que la eleccion apropiada de
estos porcentajes es crucial para garantizar un buen desempefio y una
evaluacion precisa de la red neuronal. Se deben seleccionar cuidadosamente
estos porcentajes para evitar un sobre entrenamiento o un su entrenamiento

de la red, lo que puede afectar la precision de los resultados obtenidos”.

5. Seleccion de la Arquitectura de Redes Neuronales.
Tabla 03. Arquitectura de Red Neuronal.

Red neuronal artificial Caracteristica

Tipo de red Feed-Forwrad Backpropagation
Funcidén- entrenamiento Scaled Conjugate Gradient

Funcién- aprendizaje Descenso del gradiente

Funcién- desempefio Cross-Entropy (CE)

Funcién- transferencia Sigmoidea tangente hiperbdlica y tansig.
Ndmero de neuronas de la capa de entrada 32 variables independientes de entrada
Numero de Capaz Ocultas 1

Numero de Neuronas Ocultas 5

Nidmero de Neuronas de Salida 2

Fuente. Elaboracion propia.

En la Tabla 03 se presenta la seleccion de la arquitectura de la red neuronal
en la investigacién en cuestion. La red neuronal seleccionada es de tipo
"Feed-Forward Backpropagation”, que es una de las técnicas mas utilizadas

en el Seleccion de la Arquitectura de Redes Neuronales.
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aprendizaje automatico. Se utilizé6 la funcion de entrenamiento "Scaled
Conjugate Gradient" y la funcion de aprendizaje "Descenso del Gradiente". La
funcién de desempefio seleccionada fue "Cross-Entropy (CE)" que se utiliza
para medir la calidad del modelo y su capacidad de clasificar correctamente

los datos.

En cuanto a la funcion de transferencia, se utilizaron dos funciones,
"sigmoidea tangente hiperbodlica” y "tansig”, que permiten transformar la
entrada en una salida, es decir, el resultado de la red neuronal. La red
neuronal tiene una capa de entrada con 32 variables independientes de
entrada, una capa oculta con 5 neuronas y una capa de salida con 2 neuronas.
Este nimero de neuronas se eligié después de realizar un andlisis exhaustivo
y experimentos para determinar la combinacién Optima que permita alcanzar

los mejores resultados.

Figura 01: Arquitectura de la red neuronal.

e b e

L

Fuente: MATLAB.

6. Criterios de Evaluacion.
Al realizar el entrenamiento los primeros valores o métricas de evaluacion

gue se deben considerar son el CEy % E.

Tabla 04. Criterios de evaluacion del entrenamiento.

Muestra CE %E
Entrenamiento 34
Validacién 7
Prueba 7

Fuente. Elaboracion propia.
CE =0.196274

%E = 2.08333
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"De acuerdo con la Tabla 04, los criterios de evaluacion que se utilizaron para
analizar el desempefio del modelo de redes neuronales artificiales son el CE
y %E (CE = 0.196274 y %E = 2.08333). El CE mide la capacidad de la red de
entrenamiento para minimizar la funcién de pérdida y encontrar una soluciéon
Optima para el problema de clasificacion, mientras que el %E mide la eficiencia
del modelo en términos de la cantidad de error que comete en la clasificacion
de los datos. Un valor bajo de CE y %E sugiere un buen desempeiio del
modelo. Sin embargo, es necesario realizar un analisis mas detallado de los
resultados para determinar con certeza la efectividad del modelo y si se

cumplen los objetivos e hipoétesis de la investigacion.”

7. Entrenamiento de la Red Neuronal.

Figura 02. Entrenamiento de Red Neuronal.

4\ Neural Network Training (nntraintool) - >
Neural Network
-a-- Ot
-
Algorithms
Data Division: Random (dividerand
Training: Scaled Conjugate Gradient (tra
Performance: Cross-Entropy (crossentropy
Calculations MEX
Progress
Epocixc o ‘-] 42 ltefauons _______} 000
Time:
Performance: 0.226 " = 0.00
Gradient 0.115 86407 1.00e-066
Validauon Checks: o o 6
Plots
[ Performance ] (plotperformy
Training State (plottranstate
Error Histogram (ploterrhust)
Confusion (s
Receiver Operating Characteristic
Plot interval: ' 1 epochs
o Minimaum gradient reached.
[l ) o

Fuente: MATLAB

En la Figura 02, se visualiza el proceso de entrenamiento de la red neuronal
artificial, segun el software "MATLAB". El entrenamiento es un aspecto clave
en el desarrollo de un modelo de clasificacion preciso y efectivo. Durante este
proceso, los pesos de la red se ajustan constantemente hasta alcanzar una

minimizacién de la diferencia entre la salida esperada y la obtenida (MATLAB,
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s.f.). El entrenamiento de una red neuronal se enfoca en la optimizacién no
lineal, utilizando técnicas de optimizacidon como el gradiente descendiente o
la regla Delta Generalizada para encontrar el minimo global en el modelo
(MATLAB, s.f.). Sin embargo, es importante destacar que el éxito del
entrenamiento depende en gran medida de la seleccién apropiada de los
pardmetros y arquitectura de la red, asi como de la cantidad y calidad de los
datos de entrenamiento (MATLAB, s.f.). Por lo tanto, se recomienda tener una
comprension profunda de los conceptos de optimizacion y redes neuronales

antes de iniciar el proceso de entrenamiento.

8. Implementacién del Modelo de Redes Neuronales Artificiales.
Tabla 05 muestra la matriz de confusion obtenida después de clasificar los
datos y entrenar, validar y probar la red neuronal artificial. Los valores

predichos y los valores reales se presentan en la tabla.

Tabla 05. Matriz de confusion.

Valores Actuales

[%2]
@ S Positivos (1) Negativos (0)
S 8
7 Positivos (1) 41 1

o Negativos (0) 0 6

Fuente. Elaboracion propia.

De la matriz de confusion se calcula las métricas del modelo de la red con la

cual se dio respuesta a los objetivos e hip6tesis de la investigacion
Donde:

Vp = 41 (verdadero positivo)

Fp = 1 (falso positivo)

Fn = 0 (falso negativo)

Vn = 6 (verdadero negativo)

Vp+Vn 41+ 6
Total 41+6+0+1

Exactitud = = 0.979
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Vp

= =0.976
Vp+Fp 41+1

Precisiéon =

Vp 41
Vp+Fn 41+0

Exhaustividad = = 1.00

La Tabla 5 muestra la matriz de confusion generada después de clasificar los
datos y entrenar la red neuronal artificial. Los valores predichos y reales se
presentan en la tabla. La columna "Positivos (1)" representa a los estudiantes
aprobados y la columna "Negativos (0)" representa a los estudiantes

desaprobados.

Estos resultados indican que el modelo de Redes Neuronales Artificiales tiene
una buena capacidad de prediccion, con una precision del 97,6% y una
exactitud del 97,9%. Esto sugiere que el modelo puede ser efectivo para
pronosticar el rendimiento académico de los estudiantes en el curso de

Algebra Lineal.

Ademas, estos resultados respaldan la hipétesis de la investigacion, que
afirma que el modelo de Redes Neuronales Artificiales es eficaz para predecir
el rendimiento académico de los estudiantes. En general, el diagnéstico y
analisis de la matriz de confusion demuestran que el modelo es efectivo para
predecir el rendimiento académico de los estudiantes en el curso de Algebra

Lineal.

Tabla 06. Indicadores obtenidos por el modelo la red Neuronal artificial.

Asignatura Indicador obtenido en el test
Precision Exhaustividad Exactitud
ALGEBRA LINEAL 0.976 1 0.979
CE =0.196274

%E =2.08333

Fuente. Elaboracion propia.
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En la tabla 6, mencionada, se presentan los indicadores obtenidos por el
modelo de Red Neuronal Atrtificial aplicado en la asignatura de Algebra Lineal.
Estos indicadores son una medida de la efectividad del modelo en la
prediccion de los resultados de los estudiantes.

El "indicador de precision” se refiere a la relacion entre el nimero de
predicciones correctas de una clase y el total de predicciones realizadas para
esa clase. En este caso, el modelo alcanz6 una precision del 0.976, lo que

significa que el 97,6% de las predicciones realizadas fueron precisas.

El "indicador de exhaustividad" se refiere a la proporcién entre verdaderos
positivos y la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. En este caso,
el modelo obtuvo una exhaustividad de 1, lo que significa que todos los
verdaderos positivos fueron identificados correctamente y no hubo ningun

falso negativo.

El "indicador de exactitud" se refiere a la relacion entre el nimero de
predicciones correctas y el total de predicciones realizadas. En este caso, el
modelo logré una exactitud del 0.979, lo que significa que el 97,9% de las

predicciones fueron correctas.

En conclusion, los resultados obtenidos por el modelo de Red Neuronal
Artificial en la asignatura de Algebra Lineal demuestran una alta eficacia en la
prediccién de los resultados de los estudiantes. Ademas, tanto el coeficiente
de error cuadratico (CE) como el porcentaje de error (E) sugieren que los

resultados son precisos y confiables.

Tabla 07. Cantidad de alumnos aprobados y desaprobados en el curso

Algebra lineal (reales versus pronosticados)

Real Prediccién Diferencias

Aprobo Desaprobé Aprobo Desaprobé Aprobo Desaprob6

22 13 23 12 -1 4.55% 1 4.35%

Fuente. Elaboracion propia.
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La tabla 07 muestra un analisis comparativo entre la cantidad de estudiantes
que fueron aprobados y desaprobados en el curso de Algebra Lineal (datos
reales vs. predicciones). La tabla presenta los numeros reales y las
predicciones para cada categoria (aprobaciébn o desaprobacion) y una
columna de "diferencias” que indica el desfase entre los datos reales y las

predicciones.

Segun la tabla, se esperaba que 23 estudiantes fueran aprobados y 12 fueran
desaprobados, mientras que en realidad 22 estudiantes fueron aprobados y
13 fueron desaprobados. La diferencia entre los datos reales y las
predicciones fue de -1 para los estudiantes aprobados y de 1 para los
estudiantes desaprobados, lo que representa una desviacion del 4,55% en el
namero de estudiantes aprobados y del 4,35% en el nimero de estudiantes

desaprobados.

En conclusion, el andlisis muestra que las predicciones se aproximan a los
datos reales, aunque existe una ligera discrepancia en el numero de
estudiantes aprobados y desaprobados. Esta discrepancia puede ser
considerada como aceptable, teniendo en cuenta las limitaciones inherentes

a cualquier modelo predictivo.

CONTRASTACION DE HIPOTESIS
HIPOTESIS DERIVADAS.
Indicador 1: Exactitud

"Segun se indica en el "Indicador 1: Exactitud”, la implementacion del
algoritmo de Redes Neuronales Atrtificiales promete mejorar la precision en la
prediccién de la cantidad de estudiantes aprobados y no aprobados en el
curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica
de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana, con una tasa de acierto

de al menos un 96%.

Tenemos los siguientes datos:
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Para validar esta afirmacion, se llevé a cabo una prueba Z, ya que se cumplia
la condicion de tener un nimero de datos mayor o igual a 30, con un valor de
n igual a 48. Ademas, para asegurarse de que la precision fuera realmente
superior al 96%, se aplicé una prueba de hipotesis para las proporciones

(porcentajes).
Paso 1: Definir la hipétesis

Hy: P = 96%

H;: P <96%
Paso 2: Definir el nivel de significancia

x = 0.05

Paso 3: Célculo de valores criticos y de prueba
Valor critico (tabla Z)

Tabla 08. Tabla Z 01.

Confianza Significacion Cola izquierda (<) Cola derecha (>) Bilateral (=)
95% 5% -1.64 1.64 +1.64

Fuente. Elaboracion propia.

Valores de Prueba (Férmula):

Vp+Vn 41+6

= = 0.979=97.9%
Total  41+6+0+1

Exactitud =

indice de confianza de la prueba

Exactitud _ :
ICospp = X £ 7y« |[——

Icgé(&)ctitud — E 5t

0.938 < [cExactitud < 1

“"La implementacion del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales tiene como

objetivo mejorar la precision en la prediccion de la cantidad de estudiantes
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aprobados y no aprobados en el curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informéatica de la Universidad Nacional de la
Amazonia Peruana, con una exactitud de al menos un 96%," segun la
hipotesis planteada. Para probar esta hipétesis, se utilizaron la prueba Z y una

prueba de hipétesis para las proporciones (porcentajes).

Se establecid la hipétesis nula (Ho) de que la precision es igual o mayor al
96% Yy la hipotesis alternativa (Hi) de que la precision es menor. Se definio el

nivel de significancia en un 5% (a = 0.05).

El valor critico se calculé utilizando la tabla Z, donde se establecié que un
valor critico para una confianza del 95% es de £1.64. Luego, se obtuvo el valor
de la prueba mediante la férmula de la exactitud, donde se obtuvo un resultado
de un 97.9%.

El indice de confianza de la prueba se encuentra en el rango de 0.938 a 1, lo
gue indica que la hipétesis nula se cumple y, por lo tanto, se puede concluir
que la implementacién del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales logro
una precision de al menos un 96% en la prediccion de la cantidad de

estudiantes aprobados y no aprobados en el curso de Algebra Lineal.

Indicador 2: Precisién

Se tiene la hipotesis derivada 2: “Mediante la implementacion del algoritmo de
Redes Neuronales Atrtificiales, se mejorara la precision en la predicciéon de la
cantidad de estudiantes que aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra
Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informética de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana, alcanzando una precision

mayor del 97%".

Tenemos los siguientes datos:

Para la contrastacion de la hipotesis se aplico la prueba Z calculada, utilizada

cuando n = 30, en este caso n es 48.
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Para validar que la precision sea > 97%, se aplicé una prueba de hipotesis

para proporciones (porcentajes), entonces:
Paso 1: Definir la hipétesis

Hy: P =97%

H;: P<97%
Paso 2: Definir el nivel de significancia

x = 0.05

Paso 3: Calculo de valores criticos y de prueba
Valor critico (tabla Z)

Tabla 09. Tabla Z 02.

Confianza Significacion Cola izquierda (<) Cola derecha (>) Bilateral (=)

95% 5% -1.64 1.64 +1.64

Fuente. Elaboracion propia.

Valores de Prueba (Formula):

Precision = —2_ = L _ 0976 =97.6%
Vp+Fp 41+1

indice de confianza de la prueba

Iché‘&cisi()n =X + Z1 (; pP-q

Precisiéon _ __—
ICo504 =

0.932 < ICHIecision < 1,019

"Segun los datos presentados, se llevé a cabo una prueba de hipétesis para
determinar la precision de la prediccion de los resultados académicos en el
curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica
de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. La hipétesis nula (Ho)

afirma que la precision seria igual o mayor al 97%, mientras que la hipotesis
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alternativa (Hi) afirma que la precision seria menor al 97%. El nivel de

significancia establecido fue del 5%.

Se calcularon los valores criticos a partir de la tabla Z, donde se encontré que
el valor critico para una confianza del 95% en la cola derecha era de 1.64. La
prueba de hipotesis se baso en el calculo de la precision, que se obtuvo como
la relacion entre el nimero de verdaderos positivos (Vp) y el total de resultados
positivos (Vp + Fp), encontrandose que la precision es del 97,6%.

Después, se calculd el indice de confianza de la prueba y se encontré que
esta comprendido entre 0,932 y 1,019. Esto significa que con un 95% de

confianza, la precision de la prediccion esta dentro de los limites establecidos.

En conclusion, los resultados obtenidos sugieren que la hipétesis derivada 2
es vdlida, ya que se demostrd que la precision en la prediccion de la cantidad
de estudiantes que aprobaran o no aprobaran el curso de Algebra Lineal en
la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informética de la Universidad
Nacional de la Amazonia Peruana es mayor al 97%. Esto indica que la
implementacion del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales ha mejorado
significativamente la precision en la prediccion de resultados académicos y

puede ser utilizado con éxito en futuros estudios en este ambito."
Indicador 3: Exhaustividad

Se tiene la hipétesis derivada 3: “El algoritmo de Redes Neuronales Artificiales
sera capaz de predecir con una exhaustividad superior al 98% la cantidad de
estudiantes que aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra Lineal en la
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional

de la Amazonia Peruana”.
Tenemos los siguientes datos:

Para la contrastacion de la hipotesis se aplico la prueba Z calculada, utilizada

cuando n = 30, en este caso n es 48.

Para validar que la Exhaustividad sea > 98%, se aplicO una prueba de

hipotesis para proporciones (porcentajes), entonces:
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Paso 1: Definir la hipotesis
Hy: P > 98%
H;: P <98%
Paso 2: Definir el nivel de significancia
x = 0.05
Paso 3: Calculo de valores criticos y de prueba
Valor critico (tabla Z)

Tabla 10. Tabla Z 03.

Confianza significacion Cola izquierda (<) Cola derecha (>) Bilateral (=)
95% 5% -1.64 1.64 +1.64

Fuente. Elaboracion propia.

Valores de Prueba (Formula):

Exhaustividad = —2— = 22— 1,00 = 100%
Vp+Fn 4140

indice de confianza de la prueba

Icgg&austividad — i i‘ Zl p-q

ICExhaustividad _
95% -

Exhaustividad
1 <I1cEh <1

Al examinar los datos recopilados, se puede afirmar que el algoritmo de Redes
Neuronales Atrtificiales ha sido eficaz en predecir la cantidad de estudiantes
que aprobaran o no aprobaran el curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informética de la Universidad Nacional de la
Amazonia Peruana, logrando una exhaustividad del 100%. Segun la "prueba

de hipoétesis para proporciones” (porcentajes), se valido la hipétesis 3, que
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argumentaba que el algoritmo seria capaz de predecir con una exhaustividad

superior al 98% (calculo del indice de confianza de la prueba).

Los resultados obtenidos sugieren que el algoritmo de Redes Neuronales
Artificiales es "efectivo" y "confiable" en la prediccion de resultados
académicos (datos obtenidos apoyan la hipétesis). Ademas, la exhaustividad

del 100% es una indicacion de la alta precision y fiabilidad del algoritmo.

"En conclusion”, se puede afirmar que la implementacion de este tipo de
tecnologia en la educacion puede tener un impacto significativo en la mejora
de la toma de decisiones y la eficiencia en la gestion de recursos. Por lo tanto,
es recomendable continuar investigando y perfeccionando esta tecnologia

para aplicarla en otros contextos y areas de estudio.

HIPOTESIS GENERAL

“La utilizacion de algoritmos de Aprendizaje Automéatico mejoraré la exactitud
de la prediccién de la cantidad de estudiantes que aprobaran y no aprobaran
el curso de Algebra Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana”, segun la

hipotesis general.

Después de un andlisis riguroso de los datos obtenidos, se puede concluir que
la implementacién de algoritmos de Aprendizaje Automatico ha mejorado
efectivamente la precision en la prediccion de la cantidad de estudiantes que
aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informética de la Universidad Nacional de la

Amazonia Peruana.

Los indicadores evaluados, como la precision, sensibilidad y exhaustividad,
demostraron ser eficaces para mejorar la precision de la prediccion. Ademas,
la prueba de hip6tesis para proporciones y el calculo del indice de Confianza
de la prueba validaron estos resultados y mostraron la alta precision y
confiabilidad de los algoritmos de Aprendizaje Automatico utilizados en la

investigacion.

27



En resumen, los resultados obtenidos respaldan la hipotesis general, lo que
sugiere que la utilizacion de algoritmos de Aprendizaje Automatico puede ser
una herramienta valiosa para mejorar la precision de la prediccion de la
cantidad de estudiantes que aprobaran y no aprobaran el curso de Algebra
Lineal en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la

Universidad Nacional de la Amazonia Peruana.
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CAPITULO V: DISCUSION DE LOS RESULTADOS

“La investigacion sobre el uso de técnicas de aprendizaje automatico para
pronosticar el rendimiento académico de los estudiantes en el curso de
Algebra Lineal de la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana” (UNAP, sin fecha) ha arrojado
resultados positivos, con una precision del 97,6%, exhaustividad del 100% y
exactitud del 97,9%, y un %E de 2,083 y un CE de 0,196274, que son
superiores a los obtenidos en estudios previos. La tesis demuestra la
efectividad de las redes neuronales artificiales en la prediccion del rendimiento

académico.

En comparacion con otras investigaciones similares, como la tesis realizada
en Puno en 2015, que reporté un R2de 0.72, un error del modelo de 0.11 y un
error de prediccién de 0.37 (Cita requerida), y el estudio de Cusco de 2019,
que reportd un porcentaje de acierto del 69% y 68% utilizando algoritmos de
aprendizaje automatico como el arbol de decision "RandomForest” y la
regresion logistica (Cita requerida), los resultados de la investigacion de la
UNAP son més favorables y sugieren que el uso de técnicas de aprendizaje
automatico es una herramienta efectiva para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes. La aplicacion de redes neuronales artificiales
permite una mayor precision en la prediccion y, por lo tanto, una mejor toma

de decisiones por parte de las instituciones educativas.

En conclusion, la investigacion demuestra que el uso de técnicas de
aprendizaje automético es una herramienta efectiva para predecir el
rendimiento académico de los estudiantes en el curso de Algebra Lineal en la
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional
de la Amazonia Peruana. La tesis contribuye a la literatura sobre el uso de
algoritmos de aprendizaje automatico en la prediccion del rendimiento
académico y ofrece una solucion practica para mejorar la toma de decisiones

en el contexto educativo.
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CAPITULO VI: PROPUESTA

En el proyecto propuesto, se aborda la solucion del problema de asignacion
de carga académica y aulas en la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. Para ello, se
llevé a cabo una investigacion aplicada que emple6 algoritmos de aprendizaje
automético para predecir el rendimiento académico de los estudiantes en el
curso de Algebra Lineal. Se usaron técnicas de Redes Neuronales Atrtificiales
y herramientas como MATLAB Neural Network Toolbox y MS Excel para

procesar los datos electrénicos disponibles.

El objetivo de la investigacion era mejorar la eficacia en la prediccion del
rendimiento académico de los estudiantes en Ingenieria de Sistemas e
Informatica en la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. La
implementacion de Redes Neuronales siguié una serie de etapas, incluyendo
la seleccién de variables, recoleccion de datos, preprocesamiento de datos,
definicion de conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, seleccion de
arquitectura de redes neuronales, definicion de criterios de evaluacion,
entrenamiento de la red neuronal, implementacién del modelo, evaluacién y

validacion.

Los resultados obtenidos demuestran una alta precision, exactitud y
exhaustividad, con un %E de 2,083 y un CE de 0,196274, superando los
resultados de estudios similares. El modelo de Redes Neuronales Atrtificiales
se evalud y comparé con otros métodos de prondstico. La validacion con
nuevos datos concluyo con la interpretacion de los resultados y su aplicacion
a la solucion del problema de asignacién de carga académica y aulas en la
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional

de la Amazonia Peruana.

En resumen, el proyecto propone la utilizacion de algoritmos de aprendizaje
automatico para mejorar la prediccion del rendimiento académico de los
estudiantes en Ingenieria de Sistemas e Informatica en la Universidad
Nacional de la Amazonia Peruana, con el fin de resolver el problema de

asignacion de carga académica y aulas.
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CAPITULO VII: CONCLUSIONES

A partir de los hallazgos obtenidos en la investigacion, se pueden enunciar las

siguientes conclusiones:

1.

La investigacion ha demostrado la efectividad de utilizar algoritmos de
aprendizaje automético para predecir el nimero de estudiantes que
aprobaran y desaprobaran en el curso de Algebra Lineal en la Facultad
de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional de

la Amazonia Peruana.

La hipétesis general, que sugeria que la aplicacion de los algoritmos de
aprendizaje automatico mejoraria la precision en la prediccién del
namero de estudiantes aprobados y desaprobados en el curso, se ha
demostrado verdadera segun los resultados de exactitud, precision y

exhaustividad.

La investigaciéon ha logrado una tasa de exactitud alta en la prediccion
del nimero de estudiantes aprobados y desaprobados, con un

resultado del 97.9% de exactitud.

La precision en la prediccién también ha sido elevada, con un resultado

del 97.6% de precision.

Por ultimo, se ha logrado una exhaustividad superior al 98% en la

prediccién, con un resultado del 100% de exhaustividad.
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1.

CAPITULO VIlI: RECOMENDACIONES

"Es recomendable que la Facultad de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana disefie una herramienta
de prediccion avanzada que utilice modelos de redes neuronales
artificiales con el fin de identificar a los estudiantes con un potencial

rendimiento académico insuficiente en los semestres futuros".

"Se sugiere la utilizacion de redes neuronales como una opcion optima

para el analisis de datos, utilizando el software MATLAB".

"Se recomienda la creacién de un registro electronico de calificaciones
correspondientes a la educacion secundaria del estudiante que se
inscribe en la universidad, lo que permitiria tener mas variables

predictivas adicionales para la elaboracion del modelo”.

"Se anima a los profesores de ingenieria de sistemas a crear un panel,
ya que cuando el modelo entre en funcionamiento, proporcionara
informacion que se visualizara en dicho panel para verificar si las

acciones correctivas estan logrando los resultados deseados".
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ANEXOS



Anexo 1. Matriz de consistencia

alumnos de Ingenieria de
sistemas e informatica de la
Universidad nacional de la
amazonia peruana

de la Universidad Nacional de la Amazonia
Peruana después de la implementaciéon de
algoritmos de Machine Learning?

Problemas especificos.

- ¢Qué tan efectiva serd la implementacion del
algoritmo de Redes Neuronales Artificiales en
mejorar la precision en la prediccion de la cantidad
de estudiantes aprobados y no aprobados en el
curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana?

¢Qué tan efectiva serd la implementacion del
algoritmo de Redes Neuronales Artificiales en
mejorar la precision en la prediccion de la cantidad
de estudiantes que aprobaran y no aprobaran el
curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana?

¢ Qué tanto sera capaz de predecir el algoritmo de
Redes Neuronales Artificiales la cantidad de
estudiantes que aprobaran y no aprobaran el
curso de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informéatica de la
Universidad Nacional de la Amazonia Peruana?

aprobaran el curso de Algebra Lineal en
la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informética de la Universidad Nacional de
la Amazonia Peruana

Objetivos especificos

- Evaluar la efectividad de la
implementacion del algoritmo de Redes
Neuronales Artificiales en mejorar la
precisién en la prediccién de la cantidad
de estudiantes aprobados y no
aprobados en el curso de Algebra Lineal
en la Facultad de Ingenieria de Sistemas
e Informética de la Universidad Nacional
de la Amazonia Peruana, con una
exactitud de al menos un 96%

- Evaluar la efectividad de la
implementacion del algoritmo de Redes
Neuronales Artificiales en mejorar la
precision en la prediccion de la cantidad
de estudiantes que aprobaran y no
aprobaran el curso de Algebra Lineal en
la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informética de la Universidad Nacional de
la Amazonfa Peruana, alcanzando una
precision mayor del 97%.

- Evaluar la capacidad del algoritmo de
Redes Neuronales Artificiales para
predecir con una exhaustividad superior
al 98% la cantidad de estudiantes que
aprobaran y no aprobaran el curso de
Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informatica de
la Universidad Nacional de la Amazonia
Peruana.

y no aprobaran el curso de Algebra
Lineal en la Facultad de Ingenieria de
Sistemas e |Informética de la
Universidad Nacional de la Amazonia
Peruana.

Hipétesis derivadas.

HD1. La implementacién del algoritmo
de Redes Neuronales Artificiales
mejorara la precision en la prediccion
de la cantidad de estudiantes
aprobados y no aprobados en el curso
de Algebra Lineal en la Facultad de
Ingenieria de Sistemas e Informatica
de la Universidad Nacional de la
Amazonia Peruana, con una exactitud
de al menos un 96%.

HD2. Mediante la implementacion del
algoritmo de Redes Neuronales
Avrtificiales, se mejorard la precision en
la prediccion de la cantidad de
estudiantes que aprobardn y no
aprobaran el curso de Algebra Lineal
en la Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informéatica de la
Universidad Nacional de la Amazonia
Peruana, alcanzando una precisién
mayor del 97%.

HD3. El algoritmo de Redes
Neuronales Atrtificiales serd capaz de
predecir con una exhaustividad
superior al 98% la cantidad de
estudiantes que aprobardn y no
aprobaran el curso de Algebra Lineal
en la Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informética de la
Universidad Nacional de la Amazonia
Peruana.

Alcance: Predictivo

Disefio: Disefio de la
solucién

UNAP.

Muestra.

Estd compuesta por los
estudiantes matriculados en el
curso de Algebra lineal (I Ciclo
2022), un total de 35 alumnos.
Sin  embargo, para el
desarrollo del modelo de red
neuronal, se seleccionaran 48
alumnos que ya han tomado el
curso en ciclos anteriores.

Procesamiento

-uso de MATLAB,

-Matriz de confusion

-Prueba estadistica Z.
Permitird procesar y analizar
de manera efectiva los datos
recopilados en la tesis.

TITULO DE LA PROBLEMAS DE LA INVESTIGACION OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION HIPOTESIS TIPO DE DISENO DE POBLACION DE ESTUDIO Y INSTRUMENTO DE
INVESTIGACION ESTUDIO PROCESAMIENTO RECOLECCION
Problema general Objetivo general Hipétesis general
¢, Cuénto mejorara la precision de la prediccion de Evaluar el impacto de la implementacion La implementaciéon de algoritmos de Enfoque: Cuantitativo La poblacion Encuesta
Redes neuronales artificiales | la cantidad de estudiantes que aprobaran y no | de algoritmos de Machine Learning enla | Machine Learning mejorard la son los estudiantes
para pronosticar el | aprobaran el curso de Algebra Lineal en la | precision de la prediccién de la cantidad | precision de la prediccion de la | Tipo: Aplicada matriculados (430 alumnos) en
rendimiento académico de Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de estudiantes que aprobardn y no cantidad de estudiantes que aprobaran el | Ciclo 2022 en la FISI- Dataset




Anexo 2. Instrumentos de recoleccion de datos

|UNAP

ESCUELA DE POSTGRADO

FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA

MAESTRIA EN INGENIERIA DE SISTEMAS MENCION EN GERENCIA DE
LA TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y GESTION DE SOFTWARE

REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA PRONOSTICAR EL
RENDIMIENTO ACADEMICO DE ALUMNOS DE INGENIERIA
DE SISTEMAS E INFORMATICA DE LA UNIVERSIDAD
NACIONAL DE LA AMAZONIA PERUANA

INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

El presente cuestionario tiene como objetivo conocer los factores endégenos
y exogenos que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes
de la asignatura ..o de la

Universidad Nacional de la Amazonia Peruana.

Sus respuestas serviran para disefiar e implementar un modelo de red
neuronal artificial para predecir el rendimiento académico de los estudiantes
del curso de ALGEBRA LINEAL

Antes de responder debe tener en cuenta lo siguiente:

e Se garantiza el anonimato y la confidencialidad al responder el
cuestionario.

e Responda todo el cuestionario con total sinceridad e imparcialidad.

e Los items son de respuesta, marque solo una de ellas y llene los datos

numericos requeridos



ITEM DIMENSION INDICADORES VALOR
1 ¢Cual es tu genero biolégico? 1: Masculino
2: Femenino
2 ¢Cudl es tu edad? Dato numérico:
3 Determinante ¢En qué distrito radicas?
4 Personal ¢A qué edad ingresaste a la Facultad? Dato numérico:
5 ¢ Tienes beca en la Universidad? 1: Beca
2: media beca
3: ninguna
6 ¢ Qué tan responsable te consideras? 1: Muy irresponsable
2: Irresponsable
3: Indiferente
4: Responsable
5: Muy responsable
7 Autoconcepto ¢Considera que tienes las aptitudes suficientes | 1:Si
para culminar el ciclo académico exitosamente? 2: No
8 ¢ Se considera usted una persona inteligente? 1: Poco inteligente
2: Inteligente
3: Muy inteligente
9 ¢Es de su agrado la carrera profesional elegida? 1:Si
2: No
10 Motivacién ¢Cudntas horas al dia dedica a estudiar? Dato numérico: entre 0-24 horas
11 Si pudieras escoger entre estudiar y no estudiar. | 1: Si
¢Estudiarias? 2: No
12 ¢Cuantos integrantes hay en su grupo familiar? Dato numérico:
13 ¢Cuantos integrantes de su grupo familiar | Dato numérico:
trabajan?
14 ¢Cuantos integrantes de su grupo familiar | Dato numérico:
estudian?
15 Socio cultural ¢Cuantos integrantes de su grupo familiar son | Dato numérico:
pensionados?
16 ¢Eres dependiente o independiente de tu padre? 1: Independiente
2: Dependiente
17 ¢Eres dependiente o independiente de tu madre? 1: Independiente
2: Dependiente
18 Educacion de los padres ¢Qué nivel de educacién posee tu padre? 1: Primaria
2: Secundaria
3: Técnica
4: Universitaria
19 ¢ Qué nivel de educacién posee tu madre? 1: Primaria
2: Secundaria
3: Técnica
4: Universitaria
20 Inteligencia Emocional ¢Como reacciona frente a un problema de su | 1: Reacciona con violencia fisica
entorno social? o verbal
2: Intenta conversar de la
situacion
3: Con indiferencia
21 ¢De que forma influye el stress en su vida | 1: Muy negativamente
académica? 2: Negativamente
3: No influye
4: Positivamente
5: Muy positivamente
22 ¢Qué nivel de empatia presenta hacia sus | 1:Sin empatia
compafieros? 2: Muy poco empatico
3: Indiferente
4: Poco empético
5: Muy empético
23 Econémico ¢Cuanta horas a la semana trabaja? Dato numérico:
24 ¢Cual es el ingreso mensual aproximado en su | Dato numérico:
grupo familiar?
25 Escuela de origen ¢En qué tipo de Institucion Educativa completo | 1: Publico
sus estudios Primarios? 2: Privado
26 ¢En qué tipo de Institucion Educativa completo | 1: Pablico
sus estudios Secundarios? 2: Privado
27 Académico ¢Cuadl es tu promedio ponderado semestral? Dato numérico:
28 ¢ Cudl es tu promedio ponderado acumulado? Dato numérico:
29 Primera nota obtenida en el curso Dato numérico:
30 Nota final (promedio) del curso pre-requisito Dato numérico:
31 Numero de veces que estuvo matriculado en el | Dato numérico:
curso pre-requisito para poder aprobarlo,
incluyendo la ocasién donde lo aprobd
32 NUmero de veces que estuvo matriculado en el | Dato numérico:
curso actual para poder aprobarlo, incluyendo la
ocasién donde lo aprobé
33 Variable dependiente Estado del rendimiento académico del curso | 1: Siaprobd
actual 2: No aprobd

Nota final del curso

Dato numérico:




Anexo 3. Codigo fuente
Caodigo Fuente

o

% Solve a Pattern Recognition Problem with a Neural

Network

[e)

% Script generated by Neural Pattern Recognition app

o\

Created 19-Nov-2022 12:21:44

o\°

o\

This script assumes these variables are defined:

o\

o\°

data - input data.

o\

data 1 - target data.

x = data;

t = data 1;

o\

Choose a Training Function

o\

For a list of all training functions type: help nntrain

o°

'trainlm' is usually fastest.

o\

'trainbr' takes longer but may be better for challenging

problems.

o

% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory

situations.

[o)

trainFcn = 'trainscg'; % Scaled conjugate gradient

backpropagation.



% Create a Pattern Recognition Network
hiddenlLayerSize = 5;

net = patternnet (hiddenlLayerSize, trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help

nnprocess

net.input.processFcns =

{'removeconstantrows', 'mapminmax"'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help

nndivision
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; $ Divide up every sample

net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function

$ For a list of all performance functions type: help

nnperformance

net.performFcn = 'crossentropy'; % Cross-Entropy



% Choose Plot Functions
% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns =
{'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’',

'plotconfusion', 'plotroc'};

% Train the Network

[net,tr] = train(net,x,t);

o\°

Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract (t,vy):
performance = perform(net,t,y)

tind = vec2ind(t) ;

yind = vec2ind(y);

percentErrors = sum(tind ~= yind) /numel (tind) ;

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{l};

valTargets = t .* tr.valMask{1l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)

testPerformance = perform(net, testTargets, y)



% View the Network

view (net)

% Plots
% Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotconfusion (t,vy)

$figure, plotroc(t,vy)

% Deployment

% Change the (false) values to (true) to enable the

following code blocks.

% See the help for each generation function for more

information.
if (false)

% Generate MATLAB function for neural network for

application

% deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler

and Builder

o

% tools, or simply to examine the calculations your

trained neural

o

% network performs.



genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;
y = myNeuralNetworkFunction (x);

end

if (false)

% Generate a matrix-only MATLAB function for neural

network code

% generation with MATLAB Coder tools.

genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', 'MatrixOnly', 'ye

s');

y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)

% Generate a Simulink diagram for simulation or

deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net) ;

end
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Nombre de la
asignatura por
la que realiza la

encuesta

Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal
Algebra Lineal

éCual es tu
genero
bioldgico?
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Femenino
Masculino
Femenino
Femenino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Femenino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino

Dataset sin depurar 01.

¢Cual es tu
edad?

34
27
22
18
18
18
24
18
39
19
26
19
19
35
20
23
19
18
19
18
20
33
18
19
18
19
18
39
23
22
36
21
19
38
23
39
32
18
20
18

¢En que distrito
radicas?

San Juan Bautista
lquitos
lquitos

San Juan Bautista

San Juan Bautista

San Juan Bautista

San Juan Bautista

Punchana

San Juan Bautista
Belen
Iquitos
Iquitos

San Juan Bautista
lquitos

San Juan Bautista

San Juan Bautista

Punchana

San Juan Bautista
lquitos
lquitos
BELEN
Requena

Punchana

San Juan Bautista
lquitos

San Juan Bautista
lquitos
lquitos
lquitos
lquitos
lquitos
lquitos
lquitos
lquitos
Belen
lquitos

San Juan Bautista
Belén
Belén
Belen

¢A que edad
ingresaste a

la Facultad? = Universidad?

33
26
20
17
17
17
23
17
37
16
24
17
17
31
19
23
18
17
18
17
16
31
16
18
17
17
17
38
22
21
35
18
18
37
19
35
29
17
19
16

Fuente. Elaboracion propia.

éTienes beca
enla

Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna

¢Que tan
responsable te
consideras?

Muy responsable
Responsable
Irresponsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable

Muy responsable
Responsable
Responsable

Muy responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable

Indiferente
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable

Indiferente

Muy responsable
Responsable
Responsable
Responsable

Indiferente
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable
Responsable

Indiferente
Responsable
Responsable



¢Considera que tienes
[as aptitudes
suficientes para
culminar el ciclo
académico
exitosamente?

¢Se considera
usted una
persona

inteligente?

Muy inteligente
Inteligente
Poco inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Poco inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Poco inteligente
Inteligente
Poco inteligente
Inteligente
Inteligente
Poco inteligente
Inteligente
Inteligente
Muy inteligente
Inteligente
Inteligente
Inteligente
Poco inteligente
Inteligente
Muy inteligente
Inteligente

¢Esdesu Sipudieras  ¢Cudntos  ¢Cudntos  ¢Cudntos ¢Cuantos
agradola  ¢Cudntas ~ escogerentre integrantes integrantes integrantes de integrantes de
carrera  horasaldia estudiaryno  hayensu desugrupo  sugrupo su grupo

profesional  dedicaa estudiar. grupo familiar familiar ~ familiar son
elegida?  estudiar?  ¢Estudiarias?  familiar?  trabajan?  estudian?  pensionados?

i
Si
i

152}

}=2]
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Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
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Fuente. Elaboracion propia.

RO = O R W RN RO N W R NN O NN R, O R W W N RN WW N W NN RN N NN W

= A === =N R — RS — S — S — Y — B — B — B — S S e = = e e e R S = I R e = S R — R R R e L == =]

¢Eres
dependiente 0
independiente de
tu padre?

Independiente
Independiente
Dependiente
Independiente
Independiente
Independiente
Independiente
Independiente
Independiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Dependiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Dependiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Independiente
Independiente
Independiente
Independiente
Dependiente
Dependiente
Independiente
Dependiente
Independiente
Independiente
Dependiente
Dependiente
Dependiente



DATASET Sin Depurar 03.

¢En qué tipo de

¢Como ¢Deque  ¢Quénivel de Cudlesel Institucion

éEres ¢Qué nivel de ¢Qué nivel de reacciona frente formainfluye  empatia ¢Cuanta  ingreso mensual Educativa
dependienteo  educacion  educacion  aunproblema el estrésen presentahacia horasala aproximadoen  completo sus
independiente  posee tu poseetu  desuentorno  suvida sus semana su grupo estudios
de tu madre? padre? madre? social? académica?  compafieros? = trabaja? familiar? Primarios?
Independiente  Tecnica  Universitaria conversar delasi  Noinfluye  Muy empatico 8 1200 Publico
Independiente  Tecnica Secundaria conversar delasi  Noinfluye Empatico 1 1200 Publico
Dependiente ~ Secundaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente ~ Empatico 24 150 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Tecnica  conversar de la siPositivamente  Empatico 0 5000 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Tecnica  conversar de la siPositivamente  Empatico 7 5000 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Tecnica  conversar de la siPositivamente  Empatico 7 5000 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Tecnica  conversar delasi  Noinfluye uy poco empatic 12 600 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente ~ Empatico 18 1000 Publico
Independiente  Tecnica Tecnica  conversar de la siNegativamente ~ Empatico 40 2500 Publico
Dependiente ~ Universitaria =~ Universitaria conversar de la siPositivamente Muy empatico 0 500 Publico
Independiente  Secundaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente  Empatico 48 4500 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Tecnica  Con indiferencia 1y Negativamer  Indiferente 0 3000 Privado
Dependiente ~ Universitaria =~ Universitaria conversar de la siNegativamente ~ Empatico 30 3000 Publico
Independiente  Secundaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente  Empatico 72 4500 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Secundaria conversar delasi  Noinfluye Empatico 0 1000 Publico
Independiente  Secundaria ~ Secundaria conversar delasi  No influye Empatico 0 800 Privado
Independiente  Tecnica Tecnica  conversar de la siPositivamente  Empatico 6 2000 Publico
Dependiente Tecnica Tecnica  conversardelasi  Noinfluye Empatico 5 4000 Privado
Dependiente ~ Secundaria = Secundaria Conindiferencia  Noinfluye uy poco empatic 4 1000 Publico
Dependiente Tecnica Tecnica  conversar de la siNegativamente ~ Empatico 0 1600 Publico
Dependiente Tecnica Secundaria conversar delasi Noinfluye  Indiferente 9 2000 Publico
Independiente  Secundaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente  Empatico 20 500 Publico
Dependiente Primaria Tecnica  conversar delasi Noinfluye Empatico 0 350 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente ~ Empatico 0 2300 Publico
Dependiente ~ Universitaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente ~ Empatico 8 1500 Publico
Dependiente ~ Universitaria = Universitaria Con indiferencia Negativamente ~ Empatico 0 3500 Privado
Independiente  Universitaria ~ Tecnica  Con indiferencia Negativamente ~ Empatico 0 5000 Privado
Independiente ~ Universitaria = Universitaria conversar delasi No influye Empatico 30 3500 Publico
Independiente  Secundaria ~ Secundaria conversar de la siNegativamente  Empatico 54 1200 Publico
Independiente  Tecnica Tecnica  conversar de la sitly Negativamer ~ Empatico 6 3000 Publico
Independiente  Primaria Primaria  conversar de la siNegativamente ~ Empatico 8 1500 Publico
Dependiente  Secundaria Tecnica  conversar de la siNegativamente ~ Empatico 48 1000 Publico
Dependiente ~ Universitaria =~ Universitaria conversar delasi  No influye Empatico 8 3500 Privado
Independiente  Tecnica Secundaria conversar delasi  Noinfluye Empatico 50 5000 Publico
Independiente  Tecnica Tecnica  conversar de la sily Negativamer ~ Empatico 0 3000 Publico
Independiente  Secundaria Primaria  conversar de la siNegativamente ~ Empatico 60 2000 Publico
Independiente  Primaria  Secundaria conversar de la siPositivamente uy poco empatic 48 900 Publico
Dependiente Tecnica Secundaria conversar de la sily Negativamer ~ Empatico 0 00 Privado
Dependiente Tecnica Secundaria conversar de la sily Negativamer ~ Empatico 10 2000 Publico
Dependiente ~ Secundaria = Secundaria conversar de la sily Negativamer ~ Empatico 0 1500 Privado

Fuente. Elaboracion propia.
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¢Enqué tipo de Numero deveces ~ Numero de

Institucion que estuvo vecesque  Estadodel  ¢Enqué
Educativa ¢Cudlestu  ¢Cudlestu Notafinal ~ matriculado en el estuvo  rendimiento  semestre
completosus  promedio  promedio Primeranota (promedio) curso pre-requisito  matriculado  académico ~ académico
estudios ponderado ~ ponderado obtenidaen del cursopre-  para poder enelcurso  delcurso  siguioesta  Nota final del
Secundarios?  semestral? acumulado?  elcurso  requisito aprobarlo, actual para actual  asignatura?  curso

Privado 135 14 14 14 1 1 Siaprobo  2022-1 14
Privado 13 14 13 12 2 2 Siaprobo  2022-1 12
Publico 15 15 0 0 1 1 Noaprobo ~ 2022-1 0
Piblico 14 14 12 12 2 2 Siaprobo 20211 15
Piblico 15 14 1 13 1 2 Siaprobo  2021-1 14
Piblico 14 14 14 15 2 2 Siaprobo 20211 15
Privado 13 13 9 1 1 2 Noaprobo ~ 2021-2 0
Piblico 16,136 16,136 15 16 1 1 Siaprobo 20212 15
Piblico 134 1450 14 14 1 1 Siaprobo 20212 14
Piblico 12 13 12 14 2 1 Noaprobo 20212 0
Piblico 14 14 11 13 0 0 Siaprobo  2022-1 13
Privado 144 146 15 15 1 1 Siaprobo  2022-1 13
Privado 14 14 0 1 2 1 Noaprobo 20221 0
Privado 13 13 11 14 1 2 Noaprobo ~ 2022-1 7
Piblico 14 14 07 0 1 1 Noaprobo 20221 0
Piblico 13.75 14 00 00 00 00 Noaprobo ~ 2022-1 00
Piblico 14 15 12 15 1 2 Noaprobo ~ 2021-1 00
Privado 14 14 16 12 1 1 Noaprobo ~ 2021-1 0
Piblico 13 13 13 12 2 2 Noaprobo 20212 10
Piblico 15,526 15,486 0 0 1 1 Noaprobo ~ 2022-1 0
Piblico 13 1 07 13 2 2 Siaprobo 20212 14
Piblico 15,111 15,867 05 16 2 1 Siaprobo 2021-2 12
Piblico 152 156 13 15 1 1 Siaprobo 20212 13
Piblico 16 16 15 17 1 1 Siaprobo 20212 18
Piblico 13 13 13 13 0 1 Siaprobo  2022-1 13
Privado 15 15 8 0 0 0 Noaprobo  2021-1 0
Privado 15 15 10 0 0 0 Noaprobo ~ 2022-1 0
Privado 16 16 1 15 1 1 Siaprobo 20212 15
Piblico 15 15 15 15 1 1 Siaprobo 20212 15
Piblico 12 13 10 10 2 2 Noaprobo 20212 10
Piblico 00 00 00 00 2 2 Noaprobo ~ 2022-1 00
Publico 1 1 1 0 1 2 Noaprobo ~ 2022-1 0
Privado 15 15 0 0 1 1 Noaprobo 20221 0
Piblico 14 14 0 14 1 1 Noaprobo ~ 2022-1 0
Piblico 12 12 1 6 3 3 Noaprobo 20221 6
Piblico 14 13 0 0 1 1 Noaprobo ~ 2022-1 0
Piblico 135 13 0 0 0 0 Siaprobo 20221 0
Privado 14 15 0 0 0 1 Siaprobo  2022-1 0
Piblico 155 1545 1 14 1 1 Siaprobo 20212 16
Pablico 14,565 14,978 12 12 1 1 Noaprobo = 20212 0

Fuente. Elaboracion propia.



Anexo 5. Datos para entrenar la red.

0.00016949
0.00576271
0.00067797
0.00559322
0.00050847
0.00084746
0.00016949
0.00050847
0.00016949
0.00101695
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00050847

0
0.00016949
0.00016949
0.00050847
0.00067797
0.00033898
0.00050847
0.00084746
0.00135593
0.20338983
0.00016949
0.00033898
0.00228814
0.00237288
0.00237288
0.00237288
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.00457627
0.00016949
0.00440678
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00050847
0.00016949
0.00084746
0.00033898
0.00033898
0
0.00016949
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00067797
0.00186441
0.20338983
0.00016949
0.00033898
0.00220339
0.00237288
0.00220339
0.0020339
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00305085
0.00067797
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00101695
0.00050847
0.00033898
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00067797
0.00050847
0.00033898
0.00067797
0.00067797
0
0.84745763
0.00016949
0.00016949
0.00237288
0.00237288
0.0020339
0.0020339
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00305085
0.00067797
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00101695
0.00050847
0.00033898
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00067797
0.00050847
0.00033898
0.00067797
0.00067797
0.00118644
0.84745763
0.00016949
0.00016949
0.00254237
0.00237288

0.0020339
0.00220339
0.00016949
0.00033898

0.00016949
0.00305085
0.00067797
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00084746
0.00016949
0.00101695
0.00050847
0.00033898
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00067797
0.00050847
0.00033898
0.00067797
0.00067797
0.00118644
0.84745763
0.00016949
0.00016949
0.00237288
0.00237288
0.00237288
0.00254237
0.00033898
0.00033898

Datos de INPUT 01

0.00016949 0.00033898
0.00305085 0.00661017
0.00033898 0.00067797
0.00288136 0.00627119
0.00050847 0.00050847
0.00067797 0.00084746
0.00016949 0.00016949
0.00033898 0.00033898
0.00016949 0.00016949
0.00118644 0.00135593
0.00016949 0.00016949
0.00050847 0.00067797
0.00016949 0.00033898
0.00033898 0.00033898

0 0
0.00016949 0.00016949
0.00033898 0.00016949
0.00067797 0.00050847
0.00033898 0.00050847
0.00033898 0.00033898
0.00033898 0.00033898
0.00067797 0.00067797
0.00305085 0.00677966
0.16949153 0.42372881
0.00016949 0.00016949
0.00016949 0.00016949
0.00273559 0.00227119
0.00273559 0.00245763
0.00254237 0.00237288
0.00271186 0.00237288
0.00016949 0.00016949
0.00016949 0.00016949

Fuente. Elaboracion propia.

0.00016949
0.00440678
0.00016949
0.0040678
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00101695
0.00016949
0.00084746
0.00050847
0.00016949
0
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00813559
0.76271186
0.00016949
0.00016949
0.00237288
0.00237288
0.00186441
0.00220339
0

0

0.00016949
0.00322034
0.00016949
0.00288136
0.00050847
0.00084746
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00169492
0.00016949
0.00101695
0.00067797
0.00033898

0
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00050847
0.00050847
0.00016949
0.00050847

0
0.50847458
0.00033898
0.00033898
0.00244068
0.00247458
0.00254237
0.00254237
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.0059322
0.00016949
0.00525424
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00050847
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00050847
0
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.01220339
0.76271186
0.00016949
0.00033898
0.00220339
0.00220339
0.00186441
0.00237288
0.00016949
0.00033898

0.00016949
0.00322034
0.00016949
0.00305085
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00101695
0.00033898
0.00050847
0
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00050847
0.00033898
0.00067797
0.16949153
0.00016949
0.00016949
0.00220339
0.00220339
0.00220339
0.0020339
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00338983
0.00050847
0.00271186
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00135593
0.00067797
0.00101695

0
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00050847
0.00152542
0.33898305
0.00016949
0.00016949
0.00220339
0.00186441
0.00118644
0.00220339
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00559322
0.00016949
0.00525424
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00135593
0.00016949
0.00016949
0.00016949
0.00016949

0
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00338983
0.08474576
0.00016949
0.00016949
0.00256102
0.00268983
0.00084746
0.00271186
0.00033898
0.00016949

0.00016949
0.00305085
0.00033898
0.00271186
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00016949

0
0.00033898
0.00033898
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00050847
0.00067797

0
0.05932203
0.00016949
0.00016949
0.00257627
0.00264407
0.00220339
0.00254237
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.00322034
0.00067797
0.00305085
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00152542
0.00016949
0.00067797
0.00033898
0.00033898

0
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00067797

0
0.38983051
0.00016949
0.00016949
0.00271186
0.00271186
0.00254237
0.00288136
0.00016949
0.00016949



Datos de INPUT 02 continuacion

0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00305085 0.00661017 0.00389831 0.00372881 0.00389831 0.00338983 0.00305085 0.00338983 0.00288136 0.00322034 0.00322034 0.00305085 0.00389831 0.00322034 0.00322034
0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00050847 0.00016949 0.00016949 0.00067797 0.00067797 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00067797 0.00067797
0.00288136 0.00644068 0.00372881 0.00355932 0.00322034 0.00322034 0.00271186 0.00305085 0.00271186 0.00305085 0.00288136 0.00288136 0.00372881 0.00288136 0.00305085
0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00016949 0.00050847
0.00067797 0.00084746 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00050847 0.00084746 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00050847 0.00067797
0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00016949 0.00033898 0.00033898 0.00016949 0.00033898 0.00050847 0.00050847 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00016949
0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00050847 0.00101695 0.00067797 0.00067797 0.00050847 0.00084746 0.00050847 0.00084746 0.00067797 0.00067797 0.00084746 0.00050847 0.00084746 0.00033898 0.00084746
0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00067797 0.00084746 0.00067797 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00118644 0.00067797 0.00135593 0.00118644 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00101695 0.00050847
0.00033898 0.00033898 0.00067797 0.00050847 0.00033898 0.00033898 0.00067797 0.00016949 0.00033898 0.00084746 0.00033898 0.00016949 0.00067797 0.00033898 0.00016949
0.00033898 0.00033898 0.00016949 0.00050847 0.00033898 0.00016949 0.00033898 0.00033898 0.00067797 0.00050847 0.00050847 0.00033898 0.00016949 0.00050847 0.00050847

0 0 0 0.00016949 0 0 0.00016949 0 0 0 0.00033898 0 0 0.00016949 0
0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00033898
0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00016949 0.00033898 0.00033898
0.00067797 0.00067797 0.00033898 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00050847 0.00016949 0.00050847 0.00033898 0.00050847 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00050847
0.00033898 0.00067797 0.00033898 0.00050847 0.00050847 0.00033898 0.00033898 0.00016949 0.00067797 0.00033898 0.00050847 0.00067797 0.00033898 0.00033898 0.00016949
0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00050847 0.00033898
0.00033898 0.00050847 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00033898 0.00033898 0.00033898 0.00050847 0.00016949 0.00016949
0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00084746 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00067797 0.00084746 0.00067797 0.00067797 0.00067797
0.00135593 0.00508475 0.00915254 0.00101695 0 0.00169492 0.00813559 0 0 0.00169492 0 0 0.00152542 0 0.00050847
0.25423729 0.59322034 0.20338983 0.50847458 0.50847458 0.33898305 1 0.05084746 0.84745763 0.50847458 0.59322034 0.16949153 0.20338983 0.15254237 0.05084746
0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00220339 0.00271186 0.00254237  0.0020339  0.0020339 0.00262712 0.00079492 0.00260169 0.00263559 0.00268983 0.00271186 0.00245424 0.00264576 0.00254237 0.00237288
0.00220339 0.00271186 0.00254237 0.00220339  0.0020339 0.00261864 0.00087797 0.00266271 0.00263559 0.00268983 0.00271186 0.00253729  0.0026322 0.00254237  0.0020339
0.00220339 0.00186441 0.00254237 0.00169492 0.00186441 0.00186441 0.00186441 0.00237288 0.00254237 0.00237288 0.00322034 0.00084746 0.00254237  0.0020339  0.0020339
0.00220339 0.00254237 0.00254237 0.00169492 0.00101695 0.00237288 0.00254237 0.00237288 0.00254237 0.00254237 0.00322034 0.00254237 0.00254237  0.0020339  0.0020339

0 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00050847 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949
0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00033898 0.00050847 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949 0.00016949

Fuente. Elaboracion propia.



0.00016949
0.00322034
0.00016949
0.00271186
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00084746
0.00033898
0.00033898
0
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00033898
0.00067797
0
0.33898305
0.00016949
0.00016949
0.00210847
0.00228814
0.00067797
0.0020339
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00305085
0.00067797
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00135593
0.00016949
0.00050847
0.00050847
0.00016949

0
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00135593
0.50847458
0.00033898
0.00033898
0.00254237
0.00254237
0.00220339
0.00220339
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.00322034
0.00033898
0.00305085
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00084746
0.00033898
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00067797

0
0.33898305
0.00016949
0.00016949
0.00237288
0.00237288
0.00169492
0.00084746
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00322034
0.00033898
0.00305085
0.00050847
0.00050847
0.00016949
0.00050847
0.00016949
0.00016949
0.00016949
0.00135593
0.00050847
0.00084746
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.01186441
0.42372881
0.00016949
0.00016949
0.00220339

0.0020339

0.0020339

0.0020339
0.00033898
0.00033898

0.00016949
0.00372881
0.00033898
0.00355932
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00118644
0.00016949
0.00067797
0.00033898
0.00016949
0
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00033898
0.00050847
0.00016949
0.00067797
0.16440678
0.00033898
0.00033898
0.0024678
0.00250508
0.00254237
0.00237288
0

0

0.00016949
0.00644068
0.00016949
0.00576271
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00050847
0.00016949
0.00084746
0.00016949
0.00067797
0.00033898
0.00033898
0
0.00016949
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00067797
0.00762712
0.25423729
0.00033898
0.00016949
0.00237288
0.00220339
0.00237288
0.0020339
0.00033898
0.00033898

Datos de

0.00033898
0.00661017
0.00067797
0.00627119
0.00050847
0.00084746
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00135593
0.00016949
0.00067797
0.00033898
0.00033898
0
0.00016949
0.00016949
0.00050847
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00677966
0.42372881
0.00016949
0.00016949
0.00232203
0.00228814
0.0020339
0.00237288
0.00016949
0.00016949

0.00033898
0.00322034
0.00067797
0.00288136
0.00050847
0.00084746
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00084746
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00016949
0
0.00016949
0.00016949
0.00372881
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00084746
0.00067797
0.10169492
0.00016949
0.00016949
0.00237288
0.00237288
0.0020339
0.0020339
0.00016949
0.00016949

INPUT 03 continuacién

0.00016949
0.00322034
0.00050847
0.00305085
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00050847
0.00016949
0.00084746
0.00050847
0.00033898

0
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00033898
0.00050847
0.00067797
0.00271186
0.06779661
0.00016949
0.00033898
0.00254237
0.00254237
0.00186441
0.00186441
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.00661017
0.00016949
0.00644068
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00084746
0.00016949
0.00084746
0.00033898
0.00050847

0
0.00016949
0.00016949
0.00050847
0.00067797
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00508475
0.61016949
0.00016949
0.00033898
0.00254237
0.00254237
0.00169492
0.00254237
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.00305085
0.00016949
0.00271186
0.00050847
0.00050847
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00050847
0.00033898
0.00016949

0
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00084746
0.00016949
0.08474576
0.00016949
0.00016949
0.00271186
0.00271186
0.00067797
0.00237288
0.00016949
0.00016949

Fuente. Elaboracion propia.

0.00016949
0.00322034
0.00033898
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00016949
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00101695
0.00033898
0.00067797
0
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00067797
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00084746
0.6779661
0.00016949
0.00016949
0.00257458
0.00257458
0.00169492
0.00254237
0.00016949
0.00016949

0.00016949
0.00305085
0.00016949
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00033898
0.00016949
0.00084746
0.00033898
0.00050847

0
0.00033898
0.00033898
0.00067797
0.00067797
0.00033898
0.00033898
0.00067797

0
0.50847458
0.00016949
0.00016949
0.00247627
0.00253051
0.00169492
0.00254237
0.00016949
0.00016949

0.00033898
0.00338983
0.00067797
0.00288136
0.00016949
0.00050847
0.00033898
0.00016949
0.00016949
0.00016949
0.00016949
0.00118644
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00050847
0.00033898
0.00016949
0.00067797
0.00016949

0.6779661
0.00016949
0.00016949
0.00220339

0.0020339
0.00135593
0.00220339
0.00033898
0.00016949

0.00016949
0.00305085
0.00067797
0.00288136
0.00050847
0.00067797
0.00016949
0.00016949
0.00016949
0.00067797
0.00016949
0.00067797
0.00050847
0.00033898

0
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00067797

0
0.16949153
0.00016949
0.00016949
0.00254237
0.00254237
0.00254237
0.00288136
0.00016949
0.00016949

0.00016949 0.00016949
0.00322034 0.00389831
0.00033898 0.00016949
0.00305085 0.00338983
0.00050847 0.00050847
0.00084746 0.00067797
0.00016949 0.00033898
0.00016949 0.00033898
0.00016949 0.00016949
0.00050847 0.00135593
0.00016949 0.00016949
0.00067797 0.00101695
0.00050847 0.00067797
0.00033898 0.00050847

0 0
0.00033898 0.00016949
0.00033898 0.00033898
0.00067797 0.00033898
0.00050847 0.00033898
0.00033898 0.00033898
0.00050847 0.00050847
0.00084746 0.00067797
0.00118644 0
0.25423729 0.08474576
0.00016949 0.00016949
0.00016949 0.00016949
0.00237288  0.0020339
0.00237288 0.00220339
0.00101695 0.00237288
0.00237288 0.00254237
0.00016949 0.00033898

0 0.00016949

0.00016949
0.00322034
0.00067797
0.00305085
0.00050847
0.00050847
0.00033898
0.00033898
0.00016949
0.00101695
0.00016949
0.00067797
0.00050847
0.00016949

0
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00033898
0.00050847
0.00067797

0
0.16949153
0.00016949
0.00016949
0.00237288
0.00220339
0.00033898
0.00186441
0.00016949
0.00016949



Datos de TARGET.

Fuente. Elaboracion propia.



