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RESUMEN 

El presente estudio de investigación tuvo como objetivo comparar el 

nivel de eficacia en modelos algorítmicos al estimar la deserción de los 

estudiantes del nivel pregrado en la Universidad de Huánuco. Se definió 

como un tipo de investigación aplicada, con un enfoque cuantitativo, con 

alcance o nivel descriptivo y con un diseño pre experimental. Se recopiló 

un total de 127 332 casos de estudio, donde cada caso de estudio era un 

conjunto de datos de cada alumno matriculado durante los semestres del 

2010-0 al 2018-2 compuesto por 17 atributos y uno de ellos era el indicador 

de deserción; se seleccionó como muestra la cantidad de 14 800 casos y 

cuya composición necesaria es que haya igual número de casos de 

deserción como de no deserción. Dentro del desarrollo se aplicaron 

técnicas propias de data science, data mining y machine learning; los 

modelos algorítmicos que se compararon fueron: K-nearest neighbors, 

Support vector machines, Multi-layer perceptron y Random forest; con 

ayuda de software desarrollado por el investigador, en el lenguaje Python, 

se automatizaron ciertas tareas para lograr obtener las métricas de 

desempeño, de las cuales se eligió como medida de estudio a la precisión. 

Para la etapa de entrenamiento se utilizó un dataset que fue tomado de la 

población total con un número similar al número de casos de la muestra 

para que el aprendizaje de los modelos algorítmicos sea consistente. En la 

etapa de evaluación de procedió a procesar los casos correspondientes a 

la muestra donde se obtuvo que la precisión de los modelos rondaba el 

75%. Al aplicar la prueba estadística se llegó a comprobar que el nivel de 

eficacia en modelos algorítmicos presenta diferencias al estimar la 

deserción de los estudiantes del nivel pregrado en la Universidad de 

Huánuco, por lo cual se acepta la hipótesis planteada. Considerando el 

nivel de eficacia basado en la precisión se concluye que el mejor modelo 

es Random forest, y el peor modelo es K-nearest neighbors. 

Palabras clave: Deserción universitaria, Machine learning, Data science, 

Modelos algorítmicos, Python. 
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ABSTRACT 

The objective of this research study was to compare the level of 

effectiveness in algorithmic models when estimating the dropout rate of 

undergraduate students at the University of Huánuco. It was defined as a 

type of applied research, with a quantitative approach, with a descriptive 

scope or level and with a pre-experimental design. A total of 127,332 case 

studies were collected, where each case study was a data set of each 

student enrolled during the semesters from 2010-0 to 2018-2 composed of 

17 attributes and one of them was the dropout indicator; the number of 

14,800 cases was selected as a sample, the necessary composition of 

which is that there be the same number of cases of desertion as non-

desertion. Within the development, own techniques of data science, data 

mining and machine learning were applied; the algorithmic models that were 

compared were: K-nearest neighbors, Support vector machines, Multi-layer 

perceptron and Random forest; with the help of software developed by the 

researcher, in the Python language, certain tasks were automated to obtain 

performance metrics, from which precision was chosen as the study 

measure. For the training stage, a dataset was used that was taken from 

the total population with a number similar to the number of cases in the 

sample so that the learning of the algorithmic models is consistent. In the 

evaluation stage, the cases corresponding to the sample were processed, 

where it was obtained that the precision of the models was around 75%. 

When applying the statistical test, it was found that the level of efficiency in 

algorithmic models presents differences when estimating the dropout rate 

of undergraduate students at the University of Huánuco, so the hypothesis 

is accepted. Considering the level of efficiency based on precision, it is 

concluded that the best model is Random forest, and the worst model is K-

nearest neighbors. 

Keywords: University dropout, Machine learning, Data science, Algorithmic 

models, Python.
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INTRODUCCIÓN 

Los modelos algorítmicos se han convertido en una herramienta para 

el procesado de datos muy importante en los últimos años y su participación 

en el mundo real es aún más notoria. Cuando cierto problema tiene la 

característica de tener mucha información disponible y cuyo objetivo es 

predecir, clasificar o agrupar dicha información es muy probable que la 

aplicación de los modelos algorítmicos dé la solución correcta. El problema 

de la deserción es un fenómeno presente en todas las instituciones de 

educación superior, y en el caso particular de la Universidad de Huánuco 

es un tema de actual preocupación, actualmente existe mucha información 

de los estudiantes relacionada a la deserción y se connota como un 

problema de clasificación; los modelos algorítmicos se presentan entonces 

como una solución viable. 

La multitud de modelos algorítmicos representan las diversas 

soluciones que existen al problema de la deserción, se hace necesario 

poder comparar el nivel eficacia de dichos modelos para elegir a los 

mejores. De esta manera surge la siguiente pregunta: ¿Es diferente el nivel 

de eficacia en modelos algorítmicos al estimar la deserción de los 

estudiantes del nivel pregrado en la Universidad de Huánuco?, el cual es el 

inicio del presente trabajo de investigación. 

Cabe recalcar que se hace necesario el manejo de ciertos conceptos 

y técnicas relacionadas con áreas tales como el data mining, machine 

learning y data science; estos proveen de herramientas muy útiles para 

estructurar los datos recopilados, algoritmos de aprendizaje automático y 

las tareas necesarias para solucionar problemas de clasificación como el 

estudiado en el presente trabajo de investigación. Dentro de los datos 

recopilados la deserción solo tiene dos valores posibles (Es deserción y no 

es deserción), esto conlleva a denominar más específicamente   al 

problema estudiado como de clasificación binaria.
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CAPÍTULO I 

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

1.1. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 

La cantidad de información que actualmente se genera en los 

sistemas digitales es enorme; los usuarios que antes eran solo 

consumidores de información se han convertido en generadores de 

información muy valiosa para diversos fines. Conforme avanza la 

tecnología, se ha encontrado la manera de cómo utilizar dicha 

información para la solución de diversos problemas del mundo real; 

la respuesta más óptima a esto es la aplicación de la inteligencia 

artificial como pilar fundamental del aprendizaje automático, 

rediciendo costes en cuanto a labor humana se refiere. La presencia 

de modelos algorítmicos en la vida cotidiana se ha hecho muy 

notoria en los últimos años, aunque en forma de servicios 

(recomendaciones de productos, predicción de valores, clasificación 

de correo no deseado, asistentes personales autónomos, etc.); el 

dilema llega cuando existe la necesidad de averiguar qué modelo 

algoritmo brinda la mejor solución o nivel de eficacia. Alrededor del 

mundo existen muchos artículos y estudios que buscan encontrar 

modelos algorítmicos que satisfagan cierto objetivo planteado, 

llevándonos hacia un escenario donde se hace necesario comparar 

el resultado de cada uno obteniendo así la mejor solución para el 

problema planteado. 

Cada problema tiene una naturaleza propia, ya sea por el 

entorno o el periodo de tiempo donde se manifiesta; en el ámbito 

educativo es aún más determinante, debido a que la educación varia 

por el idioma, plan de estudio, nivel de estudio, región geográfica, 

etc. En este sentido la aplicación de modelos algorítmicos a los 

problemas educativos tiene la necesidad de ser contextualizadas 

dentro del entorno en donde se presentan; por lo tanto, no es viable 

aplicar el mismo modelo algorítmico en dos realidades diferentes. Se 
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hace necesario que dentro del ámbito de la Universidad de Huánuco 

se realicen estudios de este tipo, para que así se genere un 

precedente dentro del contexto local y regional acerca del uso de 

modelos algorítmicos como solución de problemas de nuestra 

realidad. 

La labor fundamental de toda institución dedicada al rubro 

educativo es formar a sus estudiantes con conocimientos y valores 

relevantes, a fin de que cuando se cumpla el periodo de estudio 

determinado pueda ser completada su formación académica. Esto 

es el funcionamiento correcto y esperado del proceso educativo; 

pero existe un problema frente a esto, la deserción. La Universidad 

de Huánuco, como una de las instituciones más representativas de 

la ciudad de Huánuco, tiene a su cargo una gran cantidad de 

estudiantes; esto conlleva que dentro del avance académico 

estudiantil se presenten diversas situaciones, entre estas se observa 

la presencia de casos de deserción. En la Tabla 12 se puede 

observar un índice considerable de la deserción dentro de esta 

universidad, a esto se suma una desatención a las causas y 

mecanismos de control para este fenómeno. La deserción como tal, 

representa un problema muy grave en cuanto a la misión de esta 

institución “Formamos profesionales de alta calidad académica 

humanística, científica y tecnológica, con sensibilidad para contribuir 

al desarrollo de la región y el país (…)” (Universidad de Huánuco, 

2018, pág. 14); en tal sentido se da a entender que cuando un 

estudiante interrumpe sus estudios, ya sea por cualquier motivo, no 

solo está declinando a su objetivo universitario sino también la 

universidad está fallando en cuanto a su misión como institución 

educativa. Dado el impacto de la deserción en el proceso formativo 

de los estudiantes se hace necesario un análisis, con ayuda de 

técnicas modernas, que nos permitan el manejo de indicadores o 

estimaciones que faciliten el monitoreo y control de los estudiantes 

matriculados en el presente periodo y a futuro. 
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Una de las consideraciones de la presente investigación es 

analizar no solo la situación actual sino todos los datos históricos que 

se posea, planteando esto se ve la inutilidad de cualquier tipo de 

instrumento de recolección de datos que requiera el contacto directo 

con los estudiantes, dado que solo se obtendría una imagen de la 

situación actual; en este sentido se dispone del acceso a la base de 

datos central donde se almacena todos los datos actuales e 

históricos. A la fecha, la información correspondiente sobre el 

fenómeno de la deserción y los análisis pertinentes es casi nula, 

salvo por algunos reportes emitidos; siendo así que la información 

presente en la universidad es mayormente correspondiente al 

ámbito académico (cursos, alumnos, docentes, matriculas, pagos, 

notas, etc.) por lo que se requiere un análisis y tratamiento especial, 

para que a partir de los datos actuales se construya y elabore 

información valiosa para el estudio de la deserción. El procesamiento 

de los datos actuales no solo se centra en la obtención de estos, sino 

a una correcta adaptación ya sea de formatos, categorías o incluso 

asumir datos faltantes con la finalidad de obtener una colección de 

datos consistente para el propósito definido. 

La Universidad de Huánuco es un ejemplo muy claro del 

crecimiento exponencial de la información, considerando que a la 

fecha se cuenta con 15 783 estudiantes matriculados y haciendo una 

retrospección a periodos anteriores se puede prever la presencia de 

grandes volúmenes de datos. Con esta premisa, y entendiendo el 

ámbito tecnológico e informático de esta investigación nos lleva a 

abocarnos en el campo del data science, el cual hace uso de la data 

mining y machine learning para el análisis de grandes volúmenes de 

datos. Aunque existe mucha información respecto a la aplicación de 

modelos algorítmicos, se requiere realizar una adaptación del 

método provisto por estas áreas ajustando ciertos parámetros que 

permitan un nivel de eficacia aceptable para poder predecir nuevos 
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casos de deserción dentro de esta universidad y la selección del 

modelo más óptimo. 

1.2. FORMULACIÓN DEL PROBLEMA 

1.2.1 Problema general 

¿Es diferente el nivel de eficacia en modelos algorítmicos al estimar 

la deserción de los estudiantes del nivel pregrado en la Universidad 

de Huánuco? 

1.2.2 Problemas específicos 

Problema Especifico 1 (PE1) 

¿Cómo transformar y estructurar la información actual en un 

conjunto de instancias para su posterior tratamiento? 

Problema Especifico 2 (PE2) 

¿Cómo adaptar y entrenar cuatro algoritmos de clasificación? 

Problema Especifico 3 (PE3) 

¿Cuál es la eficacia de cuatro modelos algorítmicos al estimar la 

deserción de los estudiantes del nivel pregrado en la Universidad de 

Huánuco? 

1.3. OBJETIVO GENERAL 

Comparar el nivel de eficacia en modelos algorítmicos al estimar la 

deserción de los estudiantes del nivel pregrado en la Universidad de 

Huánuco. 

1.4. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

Objetivo Especifico 1 (OE1) 

Transformar y estructurar la información actual en un conjunto de 

instancias para su posterior tratamiento. 

Objetivo Específico 2 (OE2) 

Realizar la adaptación y entrenamiento de cuatro algoritmos de 

clasificación. 
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Objetivo Específico 3 (OE3) 

Determinar la eficacia de cuatro modelos algorítmicos al estimar la 

deserción de los estudiantes del nivel pregrado en la Universidad de 

Huánuco. 

1.5. TRASCENDENCIA Y JUSTIFICACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 

Las investigaciones con datos académicos son abundantes; 

sin embargo, las técnicas y los métodos de análisis modernos abren 

las puertas hacia procesos más automatizados y mejores resultados. 

Campos como el data science, data mining y machine learning han 

tenido un notorio auge dentro del campo del análisis de datos, en 

ese sentido es menester que siendo esta una investigación con un 

sentido tecnológico e informático se haga uso de estos para dar una 

nueva perspectiva del análisis de información referente a la 

deserción. En la actualidad los estudios en estos campos son muy 

reducidos en cuanto a artículos o investigaciones en español, lo cual 

representa la oportunidad de establecer una guía y modelo de 

trabajo para futuras investigaciones en multitud de rubros y 

problemas diversos. 

Se hace claro que la finalidad de obtener nueva información y 

las conclusiones serán de mucha ayuda para la institución donde se 

aplica esta investigación. Una mejor comprensión de la deserción 

puede ayudar a mejorar los servicios que la universidad brinda; y 

acompañado del uso de tecnologías modernas, como los modelos 

algorítmicos, permitirá abrir el camino para nuevas investigaciones.
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CAPÍTULO II 

2. MARCO TEÓRICO 

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACIÓN 

2.1.1. Antecedentes a nivel internacional: 

En México, Hernández et al. (2016) realizaron un estudio 

titulado: “Comparative Study of Algorithms to Predict the 

Desertion in the Students at the ITSM-Mexico”. El objetivo fue 

comparar la evaluación de cuatro algoritmos para predecir la 

deserción en un instituto superior, haciendo uso de las herramientas 

Microsoft SQL Server Analysis Services. La muestra estaba 

compuesta por 134 estudiantes del programa educativo Ingeniería 

en Tecnologías de la Información y Comunicaciones del Instituto 

Tecnológico Superior de Misantla – México. Los resultados en 

términos de precisión fueron: regresión logística (100%), árboles de 

decisión (0%), clustering (100%) y redes neuronales (100%). En esta 

investigación se llegó a las siguientes conclusiones: 

• Es viable predecir que alumnos tienen altas 

posibilidades de desertar sus estudios de nivel 

superior. 

• La tarea de identificar alumnos desertores no es tan 

fácil de realizarlo de manera manual por la cantidad de 

información que involucra, es necesario un sistema 

automatizado. 

• El algoritmo de regresión logística es más óptimo para 

realizar la predicción y aún más para definir el perfil de 

un alumno con alto riesgo de deserción 

En Chile, Vásquez (2016) realizó un estudio titulado: “Modelo 

predictivo para estimar la deserción de estudiantes en una 

institución de educación superior”. El objetivo fue la 

implementación de modelos predictivos para una detección 
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temprana de las deserciones en el programa de Ingeniería en 

Información y Control de Gestión de la Universidad de Chile, se 

realizó con datos semestrales y los modelos también se aplicaron 

semestralmente. La muestra lo conforman un total de 928 

estudiantes (cada uno con 45 atributos), los cuales son ingresantes 

a la carrera de Ingeniería de la Información y Control de Gestión de 

la Universidad de Chile bajo la modalidad de PSU (Prueba de 

Selección Universitaria) entre los años 2007 al 2014. Los resultados 

en términos de precisión fueron: redes neuronales (95,43%) y 

máquinas de soporte vectorial (90,96%). En esta investigación se 

llegó a las siguientes conclusiones: 

• El modelo más óptimo fue el algoritmo de redes 

neuronales. 

• Los predictores que logra identificar corresponden al 

potencial académico (rendimiento preuniversitario), 

antecedentes familiares y contexto educacional los 

cuales impactan en la decisión del estudiante acerca 

de la continuidad de sus estudios. 

2.1.2. Antecedentes a nivel nacional: 

En Lima – Perú, Galvez & Flores (2015) realizaron un estudio 

titulado: “Modelo predictivo de deserción universitaria de la 

carrera de Ingeniería Informática en la Universidad Ricardo 

Palma”. El objetivo fue la implementación de un modelo para 

predecir la deserción universitaria, se utilizó la metodología CRIPS-

DM (Para el tratamiento de la información) y RUP para el desarrollo 

de un aplicativo de software que automatiza la carga de información 

desde una base de datos. La muestra estaba integrada por 

estudiantes, de los últimos 4 años, de la carrera de Ingeniería 

Informática de la Universidad Ricardo Palma. Los resultados en 

términos de precisión fueron: árboles de decisión (84%), red 

neuronal (72%), clustering (59%), bayes naives (69%), reglas 
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asociativas (60%) y regresión (70%). En esta investigación se llegó 

a las siguientes conclusiones: 

• Los factores con mayor influencia dentro de la 

deserción universitaria son el nivel socioeconómico C 

y aquellos que han desaprobado un aproximado de 4 

cursos o más. 

• El modelo más óptimo fue el algoritmo de árboles de 

decisión. 

En Lima – Perú, Daza (2016) realizó un estudio titulado: “Un 

modelo basado en árboles de decisión para predecir la 

deserción estudiantil en la Educación Superior Privada”. El 

objetivo fue dar solución a la problemática de la deserción en la 

educación superior mediante modelos basados en árboles de 

decisión que permitan predecir con alta precisión la deserción de los 

alumnos; la recopilación de información se realizó mediante la 

minería de datos usando la metodología CRIPS-DM y la herramienta 

SPSS Clementine 12.0. La muestra consiste en 1761 datos de los 

estudiantes de la escuela profesional de Ingeniería de Sistemas de 

la Universidad Privada César Vallejo, con 27 atributos cada uno, 

desde el semestre 2009-I al 2013-II. Los resultados en términos de 

precisión fueron: C5.0 (89%), CRT (84%) y CHAID (90%). En esta 

investigación se llegó a las siguientes conclusiones: 

• El algoritmo C5.0 de árboles de decisión dan buenos 

resultados para predecir la deserción de un alumno. 

• Se comprobó que las variables que más aportan a este 

tipo de investigación son: código de universidad, 

rendimiento académico de la universidad, rendimiento 

académico del colegio, edad, sexo y la deserción. Y las 

variables que influyen de manera importante son: 

currícula, ciclo, cantidad de créditos aprobados y 

cantidad de créditos desaprobados. 
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2.1.3. Antecedentes a nivel local 

No se encontraron trabajos similares. 

2.2. BASES TEÓRICAS 

2.2.1 Deserción universitaria 

 El termino deserción se puede conceptualizar como un 

abandono o interrupción de alguna actividad, tarea o función 

asignada; esta no solo se presenta en el ambiente educativo, sino 

que forma parte del día a día de cualquier proceso. La deserción 

como tal, es visto como un problema y generalmente se busca 

minimizar estos casos ya sea creando mecanismos de control o 

indicadores que ayuden a identificar cuando un determinado caso 

esta propenso a presentar deserción. 

En el ámbito de la deserción universitaria y de acuerdo con 

Himmel (2002): “La deserción se refiere al abandono prematuro de 

un programa de estudios antes de alcanzar el título o grado (…)” 

(pág. 94). Entendiendo que esto ocurre dentro de un ambiente de 

educación universitaria y siendo está una de las autoras más 

referidas en el ambito de los estudios sobre la deserción, plantea una 

tipología que reflejan una realidad muy común en muchas 

instituciones educativas. 

Figura 1. Tipos de deserción en la educación superior 

 

Fuente: Himmel, E. (2018). Modelo de análisis de la deserción estudiantil en la educación superior. 
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En un claro análisis de la Figura 1, podemos apreciar la 

complejidad y ciertos aspectos asociados a la deserción; los 

diferentes puntos de vista o áreas de interés que puedan aplicarse 

al estudio de este fenómeno brindarán como resultado un 

entendimiento más claro de lo que conlleva a un estudiante a la 

deserción universitaria. 

Retención universitaria 

Si bien es cierto que la deserción universitaria es uno de los 

problemas que más atañen a la formación profesional, existe 

también el concepto de retención universitaria que permite entender 

los factores o características que influyen en un estudiante para 

continuar sus estudios superiores. En ese sentido la deserción se 

muestra como un concepto contrario a la retención universitaria y el 

estudio de estos dos fenómenos sirve para poder entender cuál es 

el punto de quiebre donde la retención se convierte en deserción, 

entendiendo que el éxito de uno será el fracaso del otro. 

A lo largo de la historia se han planteado diferentes enfoques 

o modelos que tratan de explicar la retención universitaria y aunque 

dichos modelos han ido mejorando conforme el avance de los años, 

cabe recalcar los siguientes: 

a) En la Figura 2 se muestra unos de los primeros modelos 

planteados, los autores formulan que las creencias de una 

persona tienen influencia sobre sus actitudes e 

intenciones, en consecuencia, esto se ve reflejado en el 

comportamiento de la misma. Esto no es un proceso que 

se realice una sola vez, sino que conforme el estudiante 

va adquiriendo nuevas experiencias dichas creencias se 

ven reforzadas o debilitadas, sumado a esto las creencias 

normativas (valores considerados correctos dentro de un 

ámbito definido), van creando dentro del individuo las 

intenciones de continuar su formación profesional o 
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interrumpirlo. Entonces cuando nos referimos a retención, 

se trata de un caso de reforzamiento de la intención 

conductual; mientras que la deserción viene a ser un caso 

de debilitamiento. 

Figura 2. Modelo de Fishbein y Ajzen (1975) 

 

Fuente: Himmel, E. (2018). Modelo de análisis de la deserción estudiantil en la 

educación superior. 

b) Otro de los modelos que tratan de explicar la retención y 

deserción se muestra en la Figura 3, donde al autor 

enriquece su punto de vista con un concepto conocido 

como la teoría del intercambio. Se plantea que un 

individuo trata de evitar aquellas conductas que requieran 

de algún tipo de costo y procuran encontrar cierto 

beneficio en las relaciones, interacciones y estados 

emocionales. El autor propone que el estudiante va 

construyendo su integración social y académica siguiendo 

este principio; si un individuo percibe que los beneficios 

por continuar su formación profesional son mayores que 

los costos personales a los cuales está sometido decidirá 

continuar, en caso contrario si otras actividades son vistas 

como mayor recompensa que los estudios universitarios 

se tendrá más predilección para desertar. Aquí no se 

evalúan solo aspectos académicos sino también la 

experiencia social, siendo así que la retención universitaria 

se puede entender como un compromiso estudiantil 
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consolidado tanto en objetivos personales y la integración 

social.  

Figura 3. Modelo de Tinto (1975, 1982) 

 

Fuente: Himmel, E. (2018). Modelo de análisis de la deserción estudiantil en la 

educación superior. 

La deserción como problema educativo y social 

Muchas veces dentro del entendimiento común de las 

personas, la deserción se ubica solo como un problema educativo 

pero un entendimiento más amplio de este fenómeno nos llevará a 

entender las consecuencias sociales que implica. A opinión de 

Páramo & Correa (1999): “El primer objetivo de los sistemas 

educativos, debe ser disminuir la vulnerabilidad social de los niños y 

jóvenes procedentes de medios marginados y desfavorecidos, a fin 

de romper el círculo vicioso de la pobreza y la exclusión.” (pág. 70). 

Queda claro no solo la labor educativa de las instituciones de este 

rubro, sino la responsabilidad social que conlleva el éxito de la 

formación académica de sus estudiantes. 

2.2.2. Data science 

De acuerdo a Stanton (2013), data science se refiere a un 

área emergente de trabajo concerniente con la recopilación, 

preparación, análisis, visualización, gestión y conservación de 

grandes colecciones de información. Como su mismo nombre lo 
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indica es la ciencia aplicada a los datos, esto es un concepto nuevo 

que abre camino a nuevos estudios y técnicas. 

Figura 4. Data science 

 

Fuente: Palmer, S. (2015). Data Science for the C-Suite. Recuperado de: 

https://www.shellypalmer.com/data-science/ 

Con base en la Figura 4 se puede entender a esta nueva área 

como la intersección de otras áreas, podemos concluir a partir de 

aquí que justamente es por eso que lleva el título de emergente. Si 

bien es cierto que ya desde años anteriores se mencionaba dicho 

termino, es ahora que ha cobrado notoriedad con el auge de la 

tecnología y la inteligencia artificial como parte del día a día de la 

población mundial en todos sus niveles. Su nacimiento fue como 

resultado de la necesidad de interrelacionar las ciencias 

computacionales, matemáticas y experiencia de campo; estos a su 

vez nutren de multitud de herramientas para su desarrollo y avance. 

Como se observa en el mundo actual la tecnología está logrando 

avances muy notorios y relacionados al día a día de las personas, 

las cuales generan información y avances muy valiosos que puede 

ser usada para distintos fines y más cuando sean aplicados a la 

investigación. 
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Esta área se relaciona con otras disciplinas detalladas en la 

Figura 5, donde también se aprecia la diferencia entre data enginner 

y data scientist. 

Figura 5. Data science y otras disciplinas 

 

Fuente: Lafuente, A. (2018). Data science: qué es (y qué no es). Recuperado de: 

https://aukera.es/blog/data-science-que-es-y-que-no-es/ 

Podemos concluir que el data science es la aplicación de 

conocimientos de informática y programación, apoyados en técnicas 

matemáticas de estadística y probabilidad para el análisis de datos 

y su posterior presentación al público para que sean útiles y fácil de 

interpretar. Su aplicación se puede dar en multitud de problemas de 

diferentes áreas o disciplinas y se caracteriza por trabajar con datos 

no estructurados; si bien es cierto que los distintos aplicativos de 

software tratan de que la información obtenida este almacenada en 

estructuras de fácil consulta y recuperación, la realidad es que al 

momento de acudir a los centros de datos es muy frecuente 

encontrar datos no estructurados o distribuidos, es ahí donde entra 

a tallar el data science. 

Según Peng & Matsui (2018), define el análisis de datos como 

un proceso altamente iterativo y no lineal, esto debido que la 

información de una etapa sirve de retroalimentación para otra 
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estableciéndose una serie de ciclos de flujo de información muy 

fuertemente ligado a todo el proceso del análisis de datos. Como el 

data science tiene como fin el analizar aquellos datos de interés, se 

plantea esta percepción en la Figura 6. 

Figura 6. Epiciclos y etapas del análisis 

 

Fuente: Peng, R., & Matsui, E. (2018). The Art of Data Science. 

También definieron una serie de etapas que constituyen las 

actividades macro dentro del data science: 

a) Definición y formulación de preguntas. 

b) Exploración de datos. 

c) Construcción de modelos estadísticos formales. 

d) Interpretación de resultados. 

e) Comunicación de resultados. 

Dentro de la percepción presentada se define el termino 

epiciclo como una serie de tres pasos que se realizan en cualquier 

momento de las cinco etapas antes mencionadas y que ayudan a 

dar ese flujo de información no lineal. Los epiciclos del análisis son: 

a) Definición de expectativas. 

b) Recopilación de datos. 

c) Revisión expectativas y datos. 
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2.2.3. Data mining 

Zaki & Meira (2014) enfatizan que el data mining está 

comprendido por algoritmos que permiten obtener conocimientos a 

partir de datos masivos. Se caracteriza por ser un campo 

interdisciplinario relacionado a sistemas de base de datos, 

estadística, aprendizaje automático y reconocimiento de patrones; 

resaltando que los puntos de vista algebraico, geométrico y 

probabilístico tienen un rol importante durante un proceso de data 

mining. La importancia matemática en este ámbito radica que el 

objeto esencial de análisis es un conjunto de datos que representa n 

puntos en un espacio d-dimensional, el cual se traslada a planos 

matemáticos para su tratamiento y aplicación de fórmulas. 

Figura 7. Creación del conocimiento  

 

Fuente: Lages, G. (2018). ¿Qué es Data Science y cómo utilizar el análisis de datos para ampliar tu 

negocio?. Recuperado de: https://blog.hotmart.com/es/que-es-data-science/ 

El data mining tiene como objetivo la construcción de 

estructuras más complejas a partir de datos recopilados de una 

determinada área de estudio, dicho proceso permite ir escalando en 

complejidad como se muestra en la Figura 7; siendo muy usada para 

los sistemas de apoyo a la toma de decisiones, sistemas basados 

en indicadores y otros que ayuden a la gestión de recursos dentro 

de una entidad. 

Matriz de datos 

Según Zaki & Meira (2014), es la representación o abstracción 

de la información o datos recopilados en una matriz de dimensiones 

𝑛 × 𝑑, con 𝑛 filas y 𝑑 columnas. Cada fila corresponde a la medición 

de ciertos atributos estudiados de una entidad dada; también 
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llamados instancias, ejemplos, registros, transacciones, objetos, 

puntos, vector de características entre otros. Las columnas 

representan a las mediciones o datos de interés; también llamados 

atributos, propiedades, características, dimensiones, variables, 

etiquetas. Una matriz de datos se podría visualizar de la siguiente 

manera: 

𝐷 =

(

 
 

 𝑋1 𝑋2 ⋯ 𝑋𝑑
𝑥1 𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝑑
𝑥2 𝑥21 𝑥22 ⋯ 𝑥2𝑑
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛 𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 ⋯ 𝑥𝑛𝑑)

 
 

 

Atributos 

Zaki & Meira (2014) mencionan que los atributos están 

clasificados en: 

a) Atributos numéricos: Son aquellos que adoptan un valor 

dentro del conjunto de los números reales. Por ejemplo: 

Edad (1; 5; 6), Temperatura (34.50; 67.89; 2.03), etc. 

b) Atributos categóricos: Son los que toman su valor dentro 

de un conjunto definido de etiquetas o categorías. Por 

ejemplo: Color (azul, verde, rojo), Posición de llegada 

(primero, segundo, tercero), etc. 

2.2.4. Machine learning 

Surge como un campo de estudio cuyo objetivo es construir 

programas informáticos que mejoren automáticamente con la 

experiencia (Mitchell, 1997). Si bien es cierto que el ser humano es 

apto para el desarrollo de diversas tareas, ya sean simples o 

complejas; los avances de la tecnología han logrado que se 

reemplace a las personas en tareas rutinarias y hasta cierto grado 

de complejidad, esto se logra identificando el proceso actual y 

dotando a los programas informáticos de ciertas instrucciones 

capaces de reproducir el actuar humano para dichas tareas. 

Conforme la complejidad de las tareas va en aumento, resulta casi 
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imposible y poco óptimo poder establecer qué instrucciones o 

comandos puedan ser usados por los programas informáticos para 

ejecutar la tarea en cuestión; es aquí donde los algoritmos de 

machine learning cobran protagonismo brindando mayores 

beneficios para problemas complejos y cuya característica 

fundamental es que a partir de la experiencia se podrá ofrecer 

mejores resultados, en otras palabras están programados para 

aprender. 

Figura 8. Visión general de un caso de machine learning  

 

Fuente: Flach, P. (2012). Machine Learning. The art and Science of Algorithms that Make Sense 

Data. 

Según Flach (2012), un caso de machine learning puede estar 

guiado por el esquema de la Figura 8. Por un lado, están los objetos 

del dominio o casos de estudio y a partir de estos se obtienen datos 

que sirven para llevar a cabo una tarea específica; en ese sentido al 

aplicar machine learning aparecen nuevos elementos tales como las 

características o atributos que son datos relevantes de los objetos 

de dominio, parte de ellos serán usados para entrenar un algoritmo 

de aprendizaje el cual dará lugar a un modelo que al interactuar con 

la información inicial deberá realizar la tarea en cuestión. Los 

modelos son medidos para probar su rendimiento, es así como no 

para todos los casos se aplican el mismo modelo o algoritmo de 

aprendizaje dado que dependiendo de cuan optimo sea un modelo 
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u otro se optará llevarlo a funcionar en un ambiente real o de 

producción. 

Métodos 

El machine learning adopta ciertos métodos para ser 

aplicados en las tareas o problemas del mundo real, y estas pueden 

clasificarse en:  

a) Regresión: Es usado para predecir un valor, tiene mayor 

utilidad cuando el conjunto de datos no tiene mucha 

dimensionalidad. (Ejemplo: Predecir la cantidad de 

postulantes del próximo año.) 

b) Clasificación: Se centra en asignar categorías a un 

conjunto de datos, conociendo la totalidad de categorías 

existentes para el problema. (Ejemplo: Clasificar si el perfil 

económico de un grupo de clientes es Confiable, Dudoso 

o Peligroso) 

c) Agrupación: Se aplica para encontrar grupos a partir de un 

conjunto de datos no categorizados, pero que cuentan con 

información válida para este fin. (Ejemplo: Búsqueda de 

patrones de comportamiento en los pacientes de una 

clínica psiquiátrica.) 

Tipos 

a) Supervisado: Es el caso donde del conjunto de datos 

están etiquetados o tiene un valor de salida definido. 

Dentro de este se ubican los métodos de regresión y 

clasificación. 

b) No supervisado: Se produce cuando dentro del conjunto 

de datos solo se puede identificar las características o 

atributos sin conocer a que categoría, clase, etiqueta o 

valor de salida definido. Dentro de este se ubica el método 

de agrupación.  
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Etapas 

De acuerdo con Contreras (2016), el proceso de machine 

learning tiene las siguientes etapas: 

a) Seleccionar el problema a resolver. 

b) Seleccionar características. 

c) Seleccionar algoritmos de machine learning. 

d) Preparar datos. 

e) Analizar datos. 

f) Analizar rendimiento de modelos. 

g) Publicar el modelo. 

h) Monitorear y ajustar. 

Algoritmos de aprendizaje 

Este es el núcleo del machine learning, ya que justamente le 

da esa capacidad de “aprender” a las computadoras. Se podría 

pensar que este término solo es usado para referirse a los algoritmos 

que imitan el pensar humano o la estructura del cerebro; nada más 

alejado de la realidad ya que podemos encontrar múltiples técnicas 

y mucha teoría matemática que ayudan a conseguir este mismo 

objetivo. Algunas áreas donde se apoya el machine learning para su 

desarrollo son la estadística y la probabilidad. El planteamiento 

general para el método de clasificación del tipo supervisado es que 

dado un conjunto de datos 𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, 𝑑3, … , 𝑑𝑚} (𝑑 = ℝ
𝑛) y su 

correspondiente conjunto de clases 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, … , 𝑐𝑚} se busca 

encontrar una función de correspondencia 𝑓: 𝐷 → 𝐶 para el 

tratamiento de nuevos casos. 

Como algoritmos, estos han tenido un desarrollo más que 

amplio a lo largo de toda la historia y cuyas implementaciones en los 

diversos lenguajes de programación y servicios han hecho que su 

uso aumente a tal punto que, hoy en día, es casi algo indispensable 

la interacción que tenemos con ellos. 
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Algunos de los algoritmos usados para la clasificación son: 

a) K-nearest neighbors (k-vecinos más cercanos) 

Este algoritmo pertenece al método de clasificación 

del tipo supervisado, se basa en la proximidad entre 

diversos puntos para la clasificación. 

Como primer paso se define el valor de 𝑘, el cual 

representa el total de elementos cercanos a buscar. Sea 

𝜌(𝑥, 𝑥′) una función para medir la distancia entre dos 

puntos dentro de un plano n-dimensional, esta función 

puede usar diferentes implementaciones: Euclidiana, 

Manhattan, Minkowsky, etc. Se tiene 𝑋 como el nuevo 

caso a clasificar y se reordena ascendentemente a todos 

los datos de acuerdo a la función 𝜌(𝑋, 𝑥𝑖) para todo 𝑖 ≤ 𝑚 

dentro de un nuevo conjunto 𝛼 = {𝛼1, 𝛼2, 𝛼3, . . , 𝛼𝑚}; se 

agrupa de acuerdo al conjunto de clases a todos los datos 

que cumplan 𝛼𝑖 ≤ 𝛼𝑘 y se asigna a 𝑋 la clase de la cual 

existan mayor cantidad de casos. 

Figura 9. Algoritmo k-nearest neighbors 

 

Fuente: Srivastava, T. (2018). Introduction to k-Nearest Neighbors: A powerful Machine 

Learning Algorithm (with implementation in Python). Recuperado de: 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/03/introduction-k-neighbours-algorithm-

clustering/ 
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Ejemplo: En la Figura 9 el circulo verde es el nuevo 

caso a clasificar, en este caso 𝑘 = 3 y los elementos más 

próximos son dos triángulos y un cuadrado, por lo tanto, 

se asigna la clase de los triángulos. Por otro lado si el caso 

fuera que 𝑘 = 5 se le asignaría la clase de los cuadrados. 

b) Support vector machines (máquinas de soporte vectorial) 

Este algoritmo pertenece al método de clasificación 

del tipo supervisado, se basa en encontrar un hiperplano 

o un conjunto de estos que permitan separar las diversas 

clases de interés. 

El objetivo es definir el siguiente hiperplano: 

𝐻(𝑥): (𝜔1𝑥1 +⋯+𝜔𝑛𝑥𝑛) + 𝑏 = 𝜔𝑥 + 𝑏 = 0 

Este hiperplano tiene la característica de ubicarse en 

las regiones fronterizas de cada clase, exactamente a la 

misma distancia de los puntos más próximos, esta 

separación está determinada por los vectores de soporte 

asegurándose que este a la máxima distancia posible. Así 

mismo para un caso de clasificación binaria se tiene los 

hiperplanos que contienen a los puntos más próximos. 

𝐻+1: 𝜔𝑥 + 𝑏 = 1                       𝐻−1: 𝜔𝑥 + 𝑏 = −1 

Sea un punto 𝑃 ∈ 𝐻+1, entonces la distancia entre 𝐻+1 

y 𝐻 esta puede expresarse por: 

𝑑(𝑃,𝐻) =
|𝐻+1|

‖𝜔‖
=
|𝜔𝑥 + 𝑏|

‖𝜔‖
=

1

‖𝜔‖
= 𝑚𝑎𝑟𝑔𝑒𝑛 

A partir de esto, llegamos a la conclusión que el 

objetivo es minimizar la función 𝑓(𝜔) = ‖𝜔‖, esto es un 

problema de optimización cuadrática el cual se puede 

reescribir de la siguiente forma: 

min
𝜔,𝑏,𝜉

1

2
‖𝜔‖2 + 𝐶∑𝜉𝑖

𝑚

𝑖=1

 

𝑠. 𝑎.    𝑦𝑖(𝜔𝑥 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 

𝜉𝑖 ≥ 0 
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La última función 𝑦𝑖(𝜔𝑥 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 no es más que 

la generalización de los hiperplanos 𝐻−1 y 𝐻+1; 𝜉𝑖 son los 

errores de clasificación por el hiperplano; 𝐶 es un 

parámetro que modifica la maximización del margen 

contra el grado de penalización o error, un gran valor 

expresa menor error y un valor pequeño permite mayor 

error. El problema de optimización se resuelve con los 

multiplicadores de Lagrange. 

Figura 10. Algoritmo support vector machines 

 

Elaboración propia 

Extendiendo sus aplicaciones, se pueden emplear 

conjunto de datos con mayor dimensionalidad y cuya 

separación no sea lineal, para esto se aplica el concepto 

de kernel que ayuda a transformar la disposición del 

conjunto de datos de manera que la obtención del 

hiperplano sea más factible. Algunos de los tipos de kernel 

más usados son: gaussiano, exponencial, polinomial y 

sigmoidal. 

c) Multi-layer perceptron (perceptrón multicapa) 

Este algoritmo pertenece al método de clasificación 

del tipo supervisado, se basa en el uso de redes 

neuronales dispuestas por capas. 
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El perceptrón o neurona artificial es un discriminador 

lineal que usa una tasa de corrección para las 

ponderaciones de los datos de entrada y que mediante 

iteraciones se llega a un resultado óptimo convergente. 

Puede ser representado con la función 𝑦 = 𝛿(𝜔𝑥 + 𝑏), 

donde 𝛿 es la función de activación que normaliza el valor 

de salida en 0 o 1. 

Figura 11. Perceptrón 

 

Fuente: Wikipedia (2019). Perceptrón. Recuperado de: 

https://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n 

La actualización de los ponderaciones o pesos se da 

por 𝜔𝑖
′ = 𝜔𝑖 + 𝛼(𝑧 − 𝑦)𝑥𝑖, donde 𝛼 es un valor numérico 

que expresa la tasa de aprendizaje, 𝑖 es el número de 

iteración y 𝑧 es la salida esperada. 

El perceptrón multicapa es un caso especial de redes 

neuronales que han sido agrupadas de la siguiente 

manera: la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de 

salida. Su funcionamiento básico se da en tres etapas y 

refleja el mismo proceso que un perceptrón; se realiza los 

cálculos de las sumatorias y la salida de las funciones de 

activación de las capas iniciales que a su vez se convierten 

en entradas para las capas posteriores; una vez que los 

valores se hayan propagado hasta la capa de salida, se 

realiza la comparación con el valor esperado y se obtiene 
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una tasa de error o perdida; por último, el error obtenido 

es propagado hacia las capas anteriores corrigiendo el 

valor de los pesos de cada perceptrón y concluyendo la 

iteración. 

Figura 12. Algoritmo multi-layer perceptron 

 

Fuente: Calvo, D. (2018). Perceptrón Multicapa – Red Neuronal. Recuperado de: 

http://www.diegocalvo.es/perceptron-multicapa/ 

d) Random forest (Bosques aleatorios) 

Este algoritmo pertenece al método de clasificación 

del tipo supervisado, se basa en el uso de árboles de 

decisión en paralelo para obtener una clasificación más 

aproximada. 

Un árbol de decisión es una estructura de 

condicionales o reglas compuesto por nodos y ramas que 

se establece como la guía de un conjunto de datos para 

poder generalizar la clasificación de estos. Toda la 

estructura de un árbol de decisión se construye a partir del 

conjunto de datos, eso puede traer algunas desventajas 

ya que la calidad de estos determina directamente en la 

eficacia del algoritmo.  Otro aspecto a considerar es que 

al estar compuesto por condicionales no hay lugar a 

evaluaciones aproximadas, siendo que las fronteras de 

evaluación pasan de un estado a otro en un espacio muy 

corto. 
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Su implementación está determinada por varias 

técnicas, pero una de las más conocidas es ID3 (Induction 

Decision Trees). Para la construcción de la estructura de 

condicionales o reglas de decisión, se procede a analizar 

el conjunto de datos al que se tiene acceso de manera que 

se identifique que atributo será usado como raíz, para ello 

se calcula la entropía (La medida de la incertidumbre) 

𝐻(𝑆) = ∑ −𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥)𝑥∈𝑋 , donde 𝑋  es el conjunto de 

clases, 𝑆 es el conjunto de datos actual y 𝑝(𝑥) es la 

proporción de elementos que pertenecen a la clase 𝑥 

sobre el total de elementos del conjunto de datos 𝑆. Luego 

se calcula la ganancia de cada uno de los atributos 

𝐼𝐺(𝑆, 𝐴) = 𝐻(𝑆) − ∑ 𝑝(𝑡)𝐻(𝑡)𝑡∈𝑇 = 𝐻(𝑆) − 𝐻(𝑆|𝐴), donde 

𝐻(𝑆) es la entropía del conjunto de datos 𝑆, 𝑡 es el 

subconjunto de 𝑆 según los valores del atributo 𝐴, 𝑝(𝑡) es 

la proporción de elementos del subconjunto de datos 𝑡 

sobre el total de elementos del conjunto de datos 𝑆 y 𝐻(𝑡) 

es la entropía del subconjunto de datos 𝑡. Se escoge como 

raíz al atributo que tenga mayor ganancia y el conjunto 

inicial de datos 𝑆 queda dividido subconjuntos 𝑇, al cual se 

aplica este mismo procedimiento a cada uno de manera 

que dentro de ese nuevo subconjunto se encuentre el 

atributo raíz y realizar otra división. Todo esto se realiza 

recursivamente, teniendo en cuenta las siguientes 

consideraciones: Si todos los elementos pertenecen a una 

clase se retorna la misma clase, si no se tienen más 

atributos se retorna el valor de la clase mayoritaria o en 

caso contrario, se busca el mejor atributo volviendo a 

aplicar todo el proceso. 

Los bosques aleatorios tienen como característica 

fundamental el de dividir el número de atributos en 

subconjuntos de manera aleatoria, y cada subconjunto 
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servirá para crear un árbol de decisión; al final se hace una 

sumatoria o ponderación de los valores de salida de cada 

árbol de decisión y se da como salida el valor de la clase 

mayoritaria. Esto brinda ciertos beneficios como reducir la 

profundidad de los árboles de decisión y reducir la 

dimensionalidad de los datos; pero también la distribución 

de estos favorece a que, habiendo muchos árboles de 

decisión, el resultado es aún mejor debido al trabajo en 

conjunto de todos. Claro está que no es la solución 

perfecta para todos los casos, pero si gozan de una buena 

aceptación y con un correcto proceso de entrenamiento se 

puede llegar a resultados óptimos. 

Figura 13. Algoritmo random forest 

 

Fuente: Tahsildar, S. (2019). Random Forest Algorithm In Trading Using Python. 

Recuperado de: https://blog.quantinsti.com/random-forest-algorithm-in-python/ 

Cada algoritmo tiene sus puntos positivos y negativos, como 

profesional es muy importante un correcto conocimiento y manejo de 

estos para lograr mejores resultados.  

Métricas de desempeño 

Dentro del usó de los modelos algorítmicos, existe una etapa 

de evaluación para poder medir el desempeño del mismo. De 

acuerdo a Japkowicz & Shah (2011),  es necesario considerar la 

distribución de clases para entender la efectividad de las métricas, 
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siendo así que existen datos donde las clases son desbalanceadas 

o existen más de dos clases a clasificar. En el caso de los problemas 

de clasificación binaria se asume que la presencia de la 

característica en estudio se denomina casos positivos y la ausencia 

casos negativos, siguiendo esta denominación se plantea los 

siguientes indicadores:  

• (TP) Verdaderos positivos: Son aquellos valores 

positivos que han sido pronosticados correctamente. 

• (TN) Verdaderos negativos: Son aquellos valores 

negativos que han sido pronosticados correctamente. 

• (FP) Falsos positivos: Son aquellos valores positivos 

que han sido pronosticados incorrectamente. 

• (FN) Falsos negativos: Son aquellos valores negativos 

que han sido pronosticados incorrectamente. 

Estos indicadores dan lugar a las siguientes métricas que 

sirven para determinar qué tan optimo es un modelo 

determinado o comparar el desempeño de varios modelos: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝐴𝑈𝐶 = á𝑟𝑒𝑎 𝑏𝑎𝑗𝑜 𝑙𝑎 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎 𝑅𝑂𝐶 

2.3. DEFINICIONES CONCEPTUALES 

2.3.1. Estimación: Es la atribución de un valor numérico a una 

persona, cosa o suceso mediante ciertos criterios que facilitan su 

comprensión; de esta manera se le da una representación que no 

solo es categórica sino establecer su grado de pertenencia, 

causalidad, gravedad u otros (Peng & Matsui, 2018). 
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2.3.2. Clasificación: Se denomina así al proceso de etiquetar por 

clases a un conjunto de objetos o instancias realizada por alguna 

técnica o algoritmo. Estás se basan al procesamiento de los atributos 

del conjunto datos o dataset, los cuales mediante procesos 

matemáticos logran determinar una relación entre los atributos y la 

clase, estableciendo así una función de correspondencia (Zaki & 

Meira, 2014). 

2.3.3. Datos: Característica o atributo obtenida a partir de la 

observación, medición o alguna percepción. Es una forma de 

interpretar la realidad traduciéndola a medidas o categorías que 

conocemos y facilitarán su manejo para diferentes propósitos (Leek, 

2015). 

2.3.4. Información: Es el conjunto de datos relacionados y que tiene 

un significado concreto; bajo este punto influye mucho la 

interpretación siendo que los mismos datos pueden brindar 

diferentes tipos de información (Leek, 2015).  

2.3.5. Dataset: Es el conjunto de objetos o instancias que serán 

usadas para entrenar un algoritmo y realizar su validación, surgen 

como resultado de la recolección de información de base de datos, 

mediciones, compilaciones, etc. Requieren un tratamiento debido a 

que los datos encontrados en el mundo real no son lo 

suficientemente normalizados para el uso en algoritmos (Witten & 

Frank, 2005). 

2.3.6. Algoritmo: Conjunto de pasos definidos que permiten obtener 

una salida o realizar algún proceso. Estos pueden estar expresado 

ya sea en lenguajes de programación, lenguaje natural, 

pseudocódigo, etc. Algunos de ellos reciben la denominación de 

modelos debido a tener una estructura definida, haciendo posible su 

aplicación en un determinado problema modificando ciertos 

parámetros o adaptándolo a la realidad estudiada (Flach, 2012).  
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2.3.7. Python: Lenguaje de programación interpretado cuya alta 

aceptación ha repercutido en el alcance de diferentes áreas. Posee 

muchas librerías orientadas para el trabajo de machine learning y el 

análisis de datos, así como gráficos y reportes; siendo una 

herramienta muy usada para el data science (Pilgrim, 2009). 

2.3.8. SQL: Lenguaje de consulta de base de datos relaciones que 

sirve para acceder a información almacenada y gestionar el conjunto 

de objetos de la misma. Dado la gran presencia de las bases de 

datos relacionales en el mundo, su distribución y uso es también 

considerable convirtiéndose en una de las formas principales de 

obtención de datos (Oppel & Sheldon, 2009). 

2.3.9. Programa académico: Es la denominación de los diversos 

currículos de estudio ofrecidos por las instituciones de educación con 

la finalidad de lograr una formación profesional. Estos están 

determinados por actividades académicas que el estudiante deberá 

de aprobar satisfactoriamente junto con otros aspectos necesarios 

para cada profesión (Universidad de Huánuco, 2018).   

2.3.10. Indicadores: Es una medida de la realidad que puede ser 

usada para el análisis o evaluación. En su forma más simple solo 

expresa un valor o categoría el cual es usado con un fin concreto, 

así mismo su grado de complejidad puede aumentar hasta reflejar 

una razón de cambio, avances, criterios u otros (Japkowicz & Shah, 

2011). 

2.3.11. Inteligencia artificial: Es un área de las ciencias de la 

computación avocada al desarrollo de tecnología para que las 

máquinas realicen funciones cognitivas como si se tratase de un ser 

humano. Este es un campo muy amplio y en constante desarrollo 

por sus importantes beneficios en cuanto a su aplicación en el 

mundo real, siendo así también una de las disciplinas más nuevas 

en toda la historia (Mitchell, 1997). 
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2.3.12. Validación de modelos: Es el proceso mediante el cual se 

hace un control interno del funcionamiento del modelo algoritmo 

estudiado, que haciendo uso de métricas de desempeño logran 

obtener indicadores permiten ponderar la eficacia del modelo. 

Existen varias técnicas para aplicarse a este proceso, lo importante 

es garantizar que el conjunto de datos de entrenamiento y el de 

validación sean diferentes (David & Shwartz, 2014). 

2.4. SISTEMA DE HIPÓTESIS 

2.4.1 Hipótesis general 

El nivel de eficacia en modelos algorítmicos presenta diferencias al 

estimar la deserción de los estudiantes del nivel pregrado en la 

Universidad de Huánuco. 

2.4.2 Sistema de Variables 

Variable Interviniente 

Deserción de los estudiantes 

Variable Independiente 

Modelos algorítmicos 

Variable Dependiente 

Nivel de eficacia  
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2.5. OPERACIONALIZACIÓN DE VARIABLES 

Tabla 1. Operacionalización de variables 

Elaboración propia.

VARIABLE DEFINICIÓN CONCEPTUAL DIMENSIONES INDICADORES INSTRUMENTO 

INTERVINIENTE 

DESERCIÓN DE LOS 

ESTUDIANTES 

 (Z) 

 

La deserción como problema 
educativo es la interrupción del 
proceso formativo de un estudiante 
por diversos factores. 

Personal 
Edad. 

Consultas SQL sobre la 
base de datos central de 

la UDH 

Sexo. 

Académica 

Modalidad de ingreso. 

Programa académico. 

Ciclo actual. 

Número de cursos desaprobados. 

Créditos matriculados. 

Notas parciales. 

Comparativa de promedios. 

Económica Retraso en el pago de pensiones. 

Geográfica Sede. 

Temporal Tipo de semestre. 

INDEPENDIENTE 

MODELOS ALGORÍTMICOS 

(X) 

Estructura de pasos definidos que 
permiten obtener una salida o 
realizar algún proceso, haciendo 
posible su aplicación en un 
determinado problema modificando 
ciertos parámetros o adaptándolo a 
la realidad estudiada. 

Funcional 

Precision. 

Matriz de confusión F1 score. 

Recall. 

AUC. Curva ROC 

Operativa Tiempo de ejecución. Depuración de código 

DEPENDIENTE 

NIVEL DE EFICACIA 

(Y) 

Medida del cumplimiento de 
objetivos luego de aplicar alguna 
acción o realizar algún proceso. 

Eficacia 

Precisión del Modelo KNN 

Validación cruzada 
Precisión del Modelo SVM 

Precisión del Modelo MLP 

Precisión del Modelo RNF 
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CAPÍTULO III 

3. MARCO METODOLÓGICO 

3.1. TIPO DE INVESTIGACIÓN 

Tam, Vera, & Oliveros (2008) afirman que la investigación 

aplicada es el uso de conocimientos adquiridos, con o sin mayor 

refinamiento, para crear nueva tecnología a partir de estos y debe 

estar orientado hacia un propósito definido; cuya información 

generada a partir de este tipo de investigación debe ser aplicable en 

otros lugares, facilitando así su difusión. 

En este sentido, ya que la presente investigación cumple con 

las condiciones anteriormente mencionadas y cuyo ámbito es el 

tecnológico, se puede afirmar que es una investigación aplicada. 

3.1.1. Enfoque 

Dado que se recolectarán y analizarán datos numéricos, o en 

su defecto se dará una ponderación numérica a aquellos valores 

categóricos, para el desarrollo de esta investigación se define un 

enfoque cuantitativo (Hernández, Fernández, & Baptista, 2014). 

3.1.2. Alcance o nivel 

El presente trabajo de investigación se abocará a recopilar la 

información necesaria que ayude a la explicación de la deserción 

universitaria. Dicha información será analizada e interpretada para 

darle el tratamiento respectivo y determinar las propiedades 

importantes del objeto en estudio, con la finalidad de tener cierto 

grado de predicción aplicando modelos algorítmicos. Asimismo, se 

medirá el nivel eficacia de estos para poder obtener el modelo más 

óptimo. En este sentido se optó por un alcance o nivel descriptivo 

(Del Cid, Méndez, & Sandoval, 2011). 

3.1.3. Diseño 

Considerando la mínima manipulación de la variable 

independiente y que no se posee grupo de control, el presente 
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trabajo de investigación posee un diseño pre experimental (Salas, 

2013); con un solo grupo de estudio y una sola medición: 

𝑅𝐺     →      𝑋     →      𝑂 

Donde: 

𝑹𝑮:  Grupo de estudio de selección aleatoria (dataset) 

𝑿:  Aplicación de modelos algorítmicos 

𝑶:  Observación  

3.2. POBLACIÓN Y MUESTRA 

La población está conformada por 127 332 casos de estudio, 

cada uno de ellos representa a un conjunto de atributos de un 

determinado estudiante al finalizar el semestre, dentro del periodo 

2010-0 al 2018-2, y un campo adicional que representa si es un casó 

de deserción o no. Estos datos fueron obtenidos mediante consultas 

SQL a la base de datos central. 

Para determinar la cantidad de casos que conformarán la 

muestra se utilizó la siguiente formula: 

𝑛 =
𝑍𝛼
2𝑁𝑝𝑞

𝑒2(𝑁 − 1) + 𝑍𝛼2𝑝𝑞
 

Donde: 

𝑵:  Tamaño de la población (127 332)  

𝜶:  Nivel de confianza (99%) 

𝒁𝜶:  Constante del nivel de confianza (2,58) 

𝒆:  Error muestral (1%) 

𝒑:  Proporción de casos de deserción (50%) 

𝒒:  Proporción de casos de no deserción (50%) 
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∴ 𝑛 = 14 717,67 ≅ 14 800 

Por lo tanto, la muestra estría conformada por 14 800 casos y 

cuya composición necesaria es que haya igual número de casos de 

deserción como de no deserción. 

3.3. TÉCNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCIÓN DE DATOS 

Para la obtención de datos se tendrá acceso la base de datos 

central de la universidad, al cual solo se accede mediante consultas 

SQL. El objetivo es poder considerar todos los aspectos o atributos 

relacionados a un alumno para que a partir de ahí poder construir un 

dataset adecuado para su posterior procesamiento y análisis. 

3.4. TÉCNICAS PARA EL PROCESAMIENTO Y ANÁLISIS DE 

INFORMACIÓN 

En cuanto al desarrollo de la investigación se aplicarán 

técnicas contenidas en el área del data sience. El cual comprende 

desde la preparación del dataset, la aplicación de los modelos 

algorítmicos de clasificación, evaluación y su posterior análisis. 

Se tomará como herramienta de trabajo el software Anaconda 

Navigator y se delimitará al uso de cuatro modelos algorítmicos de 

clasificación: 

• KNN: K-nearest neighbors 

• SVM: Support vector machines 

• MLP: Multi-layer perceptron 

• RNF: Random forest 

La selección de estos modelos se debe al mejor manejo de 

estos por parte del investigador y referencias de uso en estudios 

diversos.
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CAPÍTULO IV 

4. RESULTADOS 

4.1. DESCRIPCIÓN DE LA REALIDAD OBSERVADA 

Todos los datos a considerar dentro del presente trabajo de 

investigación se encuentran en estructuras de datos conocidas como 

tablas relacionales, cada uno definido con un tipo de datos (Cadena, 

entero, decimal, fecha, booleano, etc.). Se desarrolló un script en 

lenguaje SQL con la finalidad de obtener toda la información 

relevante y verídica que se dispone en la institución (ver ANEXO 05). 

Se observó que existían ciertas inconsistencias en algunos datos por 

lo que se optó por excluir todos aquellos que no hayan sido validados 

o ingresados sin verificación previa; y realizar una nueva 

normalización de los datos cualitativos acorde a los lineamientos de 

esta investigación. En la Tabla 2.  se detalla los atributos de los casos 

de estudio que fueron recopilados. 

Tabla 2. Lista de atributos recopilados 

Nº Nombre Tipo Dimensión 

1 codigo String Personal 

2 modalidad_ingreso String Académica 

3 edad Integer Personal 

4 eap String Académica 

5 sexo String Personal 

6 sede String Geográfica 

7 semestre String Temporal 

8 tipo_semestre String Temporal 

9 ciclo Integer Académica 

10 ta1 Integer Académica 

11 ta2 Integer Académica 

12 emc Integer Académica 

13 creditos_matriculados_sem Integer Académica 

14 cursos_desaprobados Integer Académica 

15 indicador_promedio Double Académica 

16 dias_mora Integer Económica 

17 desercion Boolean Atributo de estudio 
Elaboración propia. 
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Dicha totalidad de atributos se sometieron a una 

transformación para completar cierta información faltante, 

codificación de atributos categóricos y quitar aquellos considerados 

para el control de errores pero que una vez concluido dichos 

procesos ya no eran necesarios, cabe recalcar que para estos fines 

se utilizó técnicas basadas en data science (ver ANEXO 08). 

Con ayuda del software se calculó la correlación que existía 

entre los diferentes atributos obtenidos con la deserción, esto se 

muestra en la Figura 14 donde la correlación positiva y negativa 

están representados por los colores azul y rojo respectivamente. 

Cabe recalcar que siendo este un coeficiente de correlación se 

puede asumir que aquellos valores cercanos a cero representan 

información que no tiene relevancia para el estudio de la deserción, 

esto genera la duda sobre que atributos pueden ser descartados 

debido a que hasta este punto se tenían 38 atributos documentados 

y una disminución de estos ayudaría a mejorar la eficacia de los 

modelos. 

Figura 14. Correlación de atributos con la deserción 

 

Elaboración propia. 
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Un análisis más exhaustivo de la relación de atributos y su 

relevancia se logró mediante la aplicación de ciertas técnicas de 

selección de características (métodos estadísticos y algoritmos de 

data science), estos realizan una ponderación de los atributos en 

relación con la deserción estableciendo cuales son útiles para un 

problema de clasificación. Las técnicas usadas fueron: 

• A: Pearson Correlation 

• B: Chi-Squared 

• C: Recursive Feature Elimination 

• D: Lasso 

• E: Tree-based 

• F: LightGBM 

Tabla 3. Lista de atributos seleccionados 

Nº Nombre A B C D E F Total 

1 ta2 1 1 1 1 1 1 6 

2 ta1 1 1 1 1 1 1 6 

3 emc 1 1 1 1 1 1 6 

4 dias_mora 1 1 1 1 1 1 6 

5 cursos_desaprobados 1 1 1 1 1 1 6 

6 creditos_matriculados_sem 1 1 1 1 1 1 6 

7 ciclo 1 1 1 1 1 1 6 

8 indicador_promedio 1 0 1 1 1 1 5 

9 edad 1 0 1 1 1 1 5 

10 tip_sem_VER 1 1 1 1 0 0 4 

11 tip_sem_AGO 1 1 1 1 0 0 4 

12 tip_sem_ABR 1 1 1 1 0 0 4 

13 sexo_M 1 1 1 1 0 0 4 

14 sexo_F 1 1 1 1 0 0 4 

15 sede_HCO 1 1 1 1 0 0 4 

16 mod_ing_TRA_EXTERNO 1 1 1 1 0 0 4 

17 mod_ing_EX_ADMISION 1 1 1 1 0 0 4 

18 mod_ing_ADM_ESCOLAR 1 1 1 1 0 0 4 

19 eap_TUR 1 1 1 1 0 0 4 

20 eap_ODO 1 1 1 1 0 0 4 

21 eap_MKT 1 1 1 1 0 0 4 

22 eap_CIV 1 1 1 1 0 0 4 

23 eap_ARQ 1 1 1 1 0 0 4 

24 eap_AMB 1 1 1 1 0 0 4 
Elaboración propia. 
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Cada uno de estos establecieron un valor de 1 si se 

consideraba que eran útiles y 0 si podían ser descartados. Todo esto 

se trabajó de manera conjunta para poder aprovechar todas las 

técnicas disponibles, siendo así que se obtuviera la suma de cada 

uno de estos como un puntaje total que se muestra en la Tabla 3. Se 

seleccionó aquellos atributos que tuvieran un puntaje de 4 o más, en 

otras palabras, que hayan sido considerados como mínimo por 4 

técnicas como atributos relevantes (ver ANEXO 09). 

Los atributos que se muestran en la Tabla 3 son aquellos que 

se van a ser considerados para el presente estudio, en dicha 

conjetura cabe la necesidad de verificar que si la elección de estos 

conlleva a una mejora en cuanto a la información que brindan. Un 

mapa de calor corresponde a la representación de la intensidad de 

cierto factor sobre un conjunto de datos, en este caso aprovechando 

la obtención de una matriz de correlación se procedió a verificar un 

antes y un después de los datos. 

Figura 15. Comparación de mapa de calor 

 

Elaboración propia. 

El la Figura 15 se muestra al lado izquierdo o lado a, la 

correlación que existe antes de aplicar la selección de atributos. En 

el lado izquierdo o lado b, se muestra la correlación que existe luego 
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de aplicar la selección de atributos; se puede verificar la reducción 

de dimensionalidad (Por el tamaño de cada cuadro dentro del 

gráfico) y la presencia de mayor correlación (Por la coloración roja o 

azul). 

En el análisis de la composición de los datos en la población 

se observó que las clases estaban desbalanceadas respecto al 

atributo en estudio (109 888 no deserción y 17 444 deserción), lo 

cual también determinó que se trataba de un problema de 

clasificación binaria. Debido a la naturaleza del presente trabajo de 

investigación que utiliza dos conjuntos de datos (Entrenamiento y 

validación), se procedió a extraer dichos conjuntos manera aleatoria 

cuya característica fundamental es que las clases estén 

balanceadas; cada conjunto poseía un total de 14 800 instancias, al 

conjunto de entrenamiento se le llamo dataset y al conjunto de 

validación se le llamo muestra (Ver ANEXO 08). 

Figura 16. Selección de muestra y dataset 

 

Elaboración propia. 

Con esto se logra cumplir el Objetivo Especifico 1 del presente 

trabajo de investigación. 
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4.2. PROCESAMIENTO DE DATOS 

En esta parte se llevó a cabo la ejecución de los modelos 

algorítmicos, para esto se desarrolló una clase “Model” que permitió 

un trabajo más ordenado y sistematizado (Ver ANEXO 06). Dicha 

clase no solo permitió definir los formatos de entrada y salida, sino 

que también permitió definir una especie de plantilla para la 

ejecución del entrenamiento de los modelos algorítmicos; uno de los 

aspectos fundamentales en este tipo de problemas es que los 

modelos puedan ser exportados luego de entrenamiento para que 

puedan ser almacenados en algún espacio de memoria para su uso 

posterior, la clase desarrollada tiene esta funcionalidad 

implementada para facilitar dicho proceso. 

Cabe recalcar que el entrenamiento no consiste en una 

ejecución única, sino que es necesario varias ejecuciones iterativas 

hasta llegar a conseguir adaptar correctamente los modelos 

algorítmicos al problema en estudio y lograr un resultado óptimo (ver 

ANEXO 10). Se utilizó la técnica de búsqueda aleatoria de 

parámetros combinado con validación cruzada, que permitió 

conseguir mejores valores. Se detalla a continuación las métricas de 

desempeño obtenidas por los cuatro modelos algorítmicos: 

Precisión 

Figura 17. Precision en el entrenamiento de los modelos 

 

Elaboración propia. 
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F1 score 

Figura 18. F1 score en el entrenamiento de los modelos 

  

Elaboración propia. 

Recall 

Figura 19. Recall en el entrenamiento de los modelos 

  

Elaboración propia. 

AUC 

Figura 20. AUC en el entrenamiento de los modelos 

  

Elaboración propia. 
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Tiempo de ejecución 

Figura 21. Tiempo de ejecución en el entrenamiento de los modelos 

  

Elaboración propia. 

Las métricas de desempeño pueden dar indicios de la eficacia 

de los modelos algorítmicos, en la Tabla 4 se hace una consolidado 

de todas métricas obtenidas durante el entrenamiento de los 

modelos. 

Tabla 4. Consolidado de métricas de desempeño (Entrenamiento) 

Modelo Precision F1 score Recall AUC T. de ejecución 

knn 73 73 73 0.82 149.29 seg 

svm 76 76 76 0.85 766.757 seg 

mlp 77 76 76 0.85 497.313 seg 

rnf 77 77 76 0.85 38.213 seg 
Elaboración propia. 

Los modelos algorítmicos fueron exportados utilizando el 

módulo pickle (protocolos binarios para serializar), el cual es ideal 

para el almacenamiento de objetos. 

Tabla 5. Información de modelos algorítmicos exportados 

 Modelos 

 knn svm mlp rnf 

Tiempo (seg.) 0.024 0.000 0.000 0.047 

Tamaño (KB) 4789 1340 55 14 840 
Elaboración propia. 

Con esto se logra cumplir el Objetivo Especifico 2 del presente 

trabajo de investigación. 
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4.3. CONTRASTACIÓN Y PRUEBA DE HIPÓTESIS 

Con los modelos algorítmicos entrenados y aptos para poder 

estimar la deserción, se procedió a elegir una métrica para poder 

medir la eficacia de los modelos. Según Japkowicz & Shah (2011), 

la evaluación de los algoritmos de aprendizaje tienen como uno de 

sus componentes principales a las métricas de desempeño; 

entendiendo que la precisión pertenece a dichas métricas y es una 

medición que ayuda a cuantificar la tasa de acierto de los casos 

positivos (En el presente estudio estos son los estudiantes 

propensos a la deserción), se establece a este como la métrica 

elegida para realizar la comparación del nivel de eficacia entre los 

modelos algorítmicos estudiados. 

Los datos se organizaron mediante 10 divisiones 

estratificadas (Folds) del conjunto de datos llamado muestra y para 

ejecutar la estimación de la deserción se importaron los modelos 

algorítmicos con la clase “Model”; los datos obtenidos luego de la 

estimación consistían en las predicciones realizadas por los modelos 

para posteriormente obtener las métricas necesarias para la 

presente investigación (Ver ANEXO 11). Los resultados obtenidos 

luego de la ejecución se pueden observar en la Tabla 6. 

Tabla 6. Precision de los modelos algoritmicos 

 Modelos 

 knn svm mlp rnf 

Fold 1 74.90362846 78.24031739 76.54932052 78.77662127 

Fold 2 74.69322439 75.41585840 75.67228883 76.52446161 

Fold 3 73.43586992 75.37535766 75.09697810 75.46427418 

Fold 4 73.69845466 77.52976190 76.89903842 77.65275674 

Fold 5 75.80424976 76.55513766 76.28553014 78.20783486 

Fold 6 75.60267857 76.33955753 75.29624708 77.64887679 

Fold 7 73.51155767 75.26578765 75.17744818 78.01394603 

Fold 8 73.47790003 75.94938578 76.18886932 77.04678363 

Fold 9 74.22353742 77.19402566 77.75000000 79.05887732 

Fold 10 73.51318692 76.96177958 76.37798684 76.26849777 
Elaboración propia. 
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En la Figura 22 se muestra la comparativa de la presicion, el 

orden de los modelos fue de manera aleatoria y no representa 

ningún tipo se secuencialidad; las lineas muestran las diversas 

tendencias del nivel de eficacia de los modelos algorítmicos frente al 

problema de estimar la deserción en la Universidad de Huánuco. 

Figura 22. Precision de los modelos 

 

Elaboración propia. 

Como información adicional tenemos a dos diagramas en la 

Figura 23 que muestran cómo se distribuyen los resultados 

obtenidos anteriormente.  

Figura 23. Diagramas de comparación de precision de los modelos 

  

Elaboración propia. 

Con esto se logra cumplir el Objetivo Especifico 3 del presente 

trabajo de investigación. 
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Según Japkowicz & Shah (2011), la prueba ANOVA de 

medidas repetidas permite comparar el rendimiento de varios 

clasificadores en varios conjuntos de datos para determinar si existe 

diferencia significativa, y que como complemento la prueba post hoc 

HSD de Tukey realiza la comparación del rendimiento de pares de 

clasificadores. La formulación anterior se adecua correctamente a la 

presente investigación dado que se tienen cuatro modelos 

algorítmicos o clasificadores, y diez conjuntos de datos; en este 

sentido la prueba ANOVA de medidas repetidas tiene dos supuestos 

(Normalidad y esfericidad) que fueron comprobados y se detalla en 

la Tabla 7 y Tabla 8, donde se demostró que se cumplen dichas 

condiciones (Ver ANEXO 12). 

Tabla 7. Prueba de Shapiro–Wilk (Normalidad) 

 Conjunto de datos 

 knn svm mlp rnf 

Valor de prueba (Prob.) 0.0539 0.6149 0.5745 0.8993 

Valor crítico (Prob.) 0.05 0.05 0.05 0.05 

Resultado Normalidad aceptada 

Nota: 𝐻𝑜= Los datos provienen de una población normalmente distribuida. Elaboración propia. 

Tabla 8. Prueba de Bartlett (Esfericidad) 

 Conjunto de datos 

 knn + svm + mlp + rnf 

Valor de prueba (Prob.) 0.8279 

Valor crítico (Prob.) 0.05 

Resultado Esfericidad aceptada 

Nota: 𝐻𝑜= Todas las varianzas poblacionales son iguales. Elaboración propia. 

Dichas consideraciones muestran que se hace viable la 

ejecución de la prueba ANOVA de medidas repetidas con un nivel 

de confianza de 1%. 

𝐻𝑜: 𝜇𝑘𝑛𝑛 = 𝜇𝑠𝑣𝑚 = 𝜇𝑚𝑙𝑝 = 𝜇𝑟𝑛𝑓 

𝐻1: 𝜇𝑘𝑛𝑛 ≠ 𝜇𝑠𝑣𝑚 ≠ 𝜇𝑚𝑙𝑝 ≠ 𝜇𝑟𝑛𝑓 

𝛼 = 0.01 
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Tabla 9. Prueba ANOVA de medidas repetidas 

 SC GL MC F P 

Inter Grupos 53.0281 3 17.6760 32.4059 0.0000 

Intra Grupos 34.6213 36    

Error 14.7273 27 0.5455   

Sujetos 19.8939 9    

TOTAL 87.6494 39    
Elaboración propia. 

En la Tabla 9 se muestra un valor de probabilidad de 

aproximadamente 0.0000, por lo que se concluye que existe 

diferencias en el nivel de eficacia en modelos algorítmicos y se 

comprueba la hipótesis planteada en el presente trabajo de 

investigación. 

Comprobada la existencia de diferencias entre los niveles de 

eficacia de algunos modelos algoritmos se procedió a realizar la 

prueba post hoc HSD de Tukey con un nivel de confianza de 1% (Ver 

ANEXO 12). 

Tabla 10. Prueba HSD de Tukey 

Grupo 1 Grupo 2 Diferencia P Resultado 

knn mlp 1.8429 0.001 Rechazar 

knn rnf 3.1799 0.001 Rechazar 

knn svm 2.1963 0.001 Rechazar 

mlp rnf 1.3369 0.0214 Aceptar 

mlp svm 0.3533 0.835 Aceptar 

rnf svm -0.9836 0.131 Aceptar 

Nota: 𝐻𝑜= Las medias de Grupo 1 y Grupo 2 son iguales. Elaboración propia. 

En la Tabla 10 se muestran los resultados de la comparación 

por pares, donde se confirma que el modelo knn presenta diferencia 

con todos los demás modelos; y que los modelos svm, mlp y rnf no 

presentan diferencias.  

Con esto se logra cumplir el Objetivo General del presente 

trabajo de investigación y se comprueba la hipótesis formulada.
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CAPÍTULO V 

5. DISCUSIÓN 

5.1 CONTRASTACIÓN DE RESULTADOS 

El presente trabajo de investigación se desarrolla dentro del 

ámbito del data science, esto conlleva a que se analice cierto 

fenómeno para poder extraer información muy valiosa y que permita 

reconocer aspectos que muchas veces son obviados por no ser 

considerados importantes o relevantes; dentro de todo el proceso se 

puso a evaluación cuatro modelos algorítmicos. Los resultados 

obtenidos en este trabajo de investigación, muestran que existe 

diferencia en el nivel de eficacia de los modelos algorítmicos 

aplicados y por lo tanto se acepta la hipótesis formulada. 

A aplicar técnicas de análisis se pudo cuantificar el grado de 

correlación que se tenía entre la información recopilada y la 

deserción, siendo los atributos más importantes los siguientes: 

• Académico: ta2, ta1, emc, cursos_desaprobados, 

creditos_matriculados_sem, ciclo, 

indicador_promedio, mod_ing_TRA_EXTERNO, 

mod_ing_EX_ADMISION, mod_ing_ADM_ESCOLAR, 

eap_TUR, eap_ODO,eap_MKT, eap_CIV, eap_ARQ, 

eap_AMB 

• Economico: dias_mora 

• Personal: edad, sexo_M, sexo_F 

• Temporal: tip_sem_VER, tip_sem_AGO, 

tip_sem_ABR 

• Geográfica: sede_HCO 

Esto se podría definir como cierto perfil estudiantil 

determinante para identificar la deserción, siendo así que los otros 

atributos se les puede considerar no significativos. Se puede 

observar que los atributos seleccionados son de diferentes 
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dimensiones y no solo de la académica, esto refuerza la idea de que 

la deserción universitaria no solo está relacionada con el ambiente 

educativo o académico, sino que es una circunstancia en cual 

intervienen varios factores (Himmel, 2002), y por lo tanto se 

considera también un fenómeno social (Páramo & Correa, 1999). 

En la Tabla 4. Consolidado de métricas de desempeño 

(Entrenamiento) se muestran las métricas de desempeño durante el 

proceso de entrenamiento de los modelos algorítmicos, dichas 

métricas no se consideran como determinantes al momento de 

realizar la comparación de los modelos, sino que aportan valiosa 

información en cuanto al nivel de eficacia de cada uno de los 

modelos en esta etapa (Japkowicz & Shah, 2011). El presente 

trabajo de investigación pudo haber considerado cualquiera de las 

métricas para realizar la comparación, pero por la naturaleza del 

problema en estudio se optó por trabajar con solo una de ellas para 

facilitar el proceso de evaluación. Durante toda la etapa de 

entrenamiento y evaluación de los modelos se hizo uso de software 

implementadas por el investigador que facilitó mucho en cuanto a la 

ejecución de procesos repetitivos y a los reportes. Respecto al 

proceso de evaluación de los modelos la métrica de precisión ya 

mostraba ciertas diferencias como se puede notar en la Figura 22. 

Precision de los modelos y Figura 23. Diagramas de comparación de 

precision de los modelos, y cuya prueba estadística posterior 

confirmó la presencia de diferencia en por lo menos uno de ellos.  En 

la Tabla 10. Prueba HSD de Tukey se puede verificar un análisis más 

detallado por cada par de modelos, donde se observa las diferencias 

existentes entre los valores de precisión obtenidos; siguiendo está 

prueba se puede determinar el siguiente orden del nivel de eficacia: 

1. RNF: Random forest 

2. SVM: Support vector machines 

3. MLP: Multi-layer perceptron 
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4. KNN: K-nearest neighbors 

Se considera que el modelo algorítmico RNF ha demostrado 

mayor eficacia que los otros modelos. Esto no conlleva a afirmar que 

los demás modelos sean más deficientes al momento de predecir la 

deserción de un alumno, sino más bien que los modelos RNF, SVM 

y MLP comparten cierto grado de eficacia aceptable (75%); la 

selección del mejor modelo dependerá de otros factores adicionales 

tales como tiempo de procesamiento, facilidad de implementación, u 

otros aspectos a considerar al momento de la implementación. 

En comparación con el estudio realizado por Hernández et al. 

(2016), una de las principales diferencias es la cantidad de casos 

estudiados; si bien es cierto la cantidad de casos que se estudian no 

son tan determinantes, pero se siguiere el uso de una mayor 

cantidad de casos posibles a manera que el modelo logre un 

aprendizaje optimo. La poca cantidad de casos explicaría porque en 

dicho estudio los modelos lleguen a un rendimiento del 100%, ya que 

en otros casos como el presente trabajo de investigación se logran 

porcentajes menores, pero por la cantidad de casos se puede 

considerar que el proceso de aprendizaje ha sido satisfactorio. 

Vásquez (2016) utiliza modelos basados en SVM y redes 

neuronales, esto puede entenderse como una desventaja frente a 

otros estudios donde se analiza un número mayor de modelos, pero 

también existe la posibilidad de realizar un estudió más a 

profundidad cuando solo son dos los modelos a evaluar. Como el 

presente trabajo de investigación se centra en realizar una 

comparación, la variedad de modelos elegidos resulta una ventaja al 

momento de obtener resultados dado que servirá para estudios 

futuros donde se puede profundizar a mayor detalle con aquellos que 

muestren mayor nivel de eficacia. 
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En el caso de los estudios de Galvez & Flores (2015) y Daza 

(2016), se puede observar que los modelos que obtuvieron mejores 

resultados son los que están basados en arboles de decisión. Los 

resultados de la presente investigación refuerzan está idea ya que el 

modelo algorítmico que obtuvo mayor nivel de eficacia es RNF. 
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CONCLUSIONES 

 

A pesar de que el data science provea datos cuantitativos verídicos, en la 

presente investigación se aplicaron satisfactoriamente pruebas estadísticas 

a los resultados para determinar la presencia de diferencias en cuanto al 

nivel de eficacia de cuatro modelos algorítmicos. 

Basado en la prueba estadística realizada sobre la precisión de los 

modelos, el mejor modelo es RNF (Random forest), y el peor modelo es 

KNN (K-nearest neighbors). 

La aplicación de machine learning puede ayudar a transformar y estructurar 

la información que se disponga de un fenómeno en estudio, ya que provee 

una multitud de opciones de análisis y algoritmos. 

Con la ayuda de un lenguaje de programación (Pyhton) se puede realizar 

la adaptación y el entrenamiento de modelos algorítmicos, a su vez se 

pueden desarrollar herramientas que faciliten ciertos procesos. 

El nivel de eficacia puede ser medido con la precisión de los modelos, ya 

que es una métrica de desempeño muy adecuada para este tipo de casos. 

Para este caso en particular los modelos algorítmicos obtuvieron una 

precisión alrededor del 75%. 

El presente estudio es una muestra de que los modelos algorítmicos no son 

una realidad alejada a nuestra realidad, sino muy por el contrario son 

nuevas tecnología que aplicadas correctamente nos brindarían muchas 

facilidad y nuevas oportunidades.
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RECOMENDACIONES 

 

Para estudios posteriores se debe entender que la deserción universitaria 

no es solo un problema académico, sino que debe abarcarse todas las 

áreas posibles de manera que se realice un diagnóstico correcto. 

De acuerdo a la información recopilada, se recomienda que la institución 

ponga especial cuidado en los procesos de recolección de datos ya se 

encontró ciertas falencias en la información provista. 

Con base a este estudio se puede realizar una futura implementación de 

dichos modelos en un software para realizar el seguimiento al desempeño 

del estudiante de acuerdo a la realidad de cada programa académico. 

Se recomienda que la institución pueda extender la aplicación del machine 

learning a otros procesos que considere necesarios, ya que ha quedado 

demostrado que dicha aplicación permite reconocer patrones o criterios de 

correlación dentro de la información estudiada lo cual es una gran 

herramienta de análisis.
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ANEXO 01 

MATRIZ DE CONSISTENCIA 

 TÍTULO: “ESTUDIO COMPARATIVO DEL NIVEL DE EFICACIA EN MODELOS ALGORÍTMICOS AL ESTIMAR LA DESERCIÓN DE LOS 

ESTUDIANTES DEL NIVEL PREGRADO EN LA UNIVERSIDAD DE HUÁNUCO – 2019” 

PROBLEMA OBJETIVO HIPÓTESIS VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES METODOLOGÍA 

GENERAL 

¿Es diferente el nivel de 

eficacia en modelos 

algorítmicos al estimar la 

deserción de los estudiantes 

del nivel pregrado en la 

Universidad de Huánuco? 

 

ESPECÍFICOS 

(PE1) ¿Cómo transformar y 

estructurar la información 

actual en un conjunto de 

instancias para su posterior 

tratamiento? 

(PE2) ¿Cómo adaptar y 

entrenar cuatro algoritmos de 

clasificación? 

(PE3) ¿Cuál es la eficacia de 

cuatro modelos algorítmicos 

al estimar la deserción de los 

estudiantes del nivel 

pregrado en la Universidad 

de Huánuco? 

GENERAL 

Comparar el nivel de eficacia 

en modelos algorítmicos al 

estimar la deserción de los 

estudiantes del nivel 

pregrado en la Universidad 

de Huánuco. 

 

ESPECÍFICOS 

(OE1) Transformar y 

estructurar la información 

actual en un conjunto de 

instancias para su posterior 

tratamiento. 

(OE2) Realizar la adaptación 

y entrenamiento de cuatro 

algoritmos de clasificación. 

(OE3) Determinar la eficacia 

de cuatro modelos 

algorítmicos al estimar la 

deserción de los estudiantes 

del nivel pregrado en la 

Universidad de Huánuco. 

El nivel de eficacia en 

modelos algorítmicos 

presenta diferencias al 

estimar la deserción de los 

estudiantes del nivel 

pregrado en la Universidad 

de Huánuco. 

INTERVINIENTE 
DESERCIÓN DE 

LOS ESTUDIANTES 
 (Z) 

Personal 
Edad. 

TIPO DE 

INVESTIGACIÓN 

Aplicada 

 

ENFOQUE 

Cuantitativo 

 

ALCANCE O NIVEL 

Descriptivo 

 

DISEÑO 

Pre experimental 

 

POBLACIÓN 

127 332 casos de estudio  

 

MUESTRA 

14 800 casos de estudio 

Sexo. 

Académica 

Modalidad de ingreso. 

Programa académico. 

Ciclo actual. 

Número de cursos desaprobados. 

Créditos matriculados. 

Notas parciales. 

Comparativa de promedios. 

Económica Retraso en el pago de pensiones. 

Geográfica Sede. 

Temporal Tipo de semestre. 

INDEPENDIENTE 
MODELOS 

ALGORÍTMICOS 
(X) 

Funcional 

Precision. 

F1 score. 

Recall. 

AUC. 

Operativa Tiempo de ejecución. 

DEPENDIENTE 
NIVEL DE EFICACIA 

(Y) 
Eficacia 

Precisión del Modelo KNN 

Precisión del Modelo SVM 

Precisión del Modelo MLP 

Precisión del Modelo RNF 
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ANEXO 02 

MAPA DE UBICACIÓN 
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ANEXO 03 

PROGRAMAS ACADÉMICOS 

Tabla 11. Programas académicos del nivel pregrado de la UDH 

Nº Descripción Estado 

1 Derecho y Ciencias Políticas Activo 

2 Obstetricia Activo 

3 Enfermería Activo 

4 Odontología Activo 

5 Psicología Activo 

6 Ingeniería de Sistemas e Informática Activo 

7 Ingeniería Civil Activo 

8 Arquitectura Activo 

9 Ingeniería Ambiental Activo 

10 Educación Básica: Inicial y Primaria Activo 

11 Contabilidad y Finanzas Activo 

12 Administración de Empresas Activo 

13 Marketing y Negocios Internacionales Activo 

14 Turismo, Hotelería y Gastronomía Activo 

15 Educación: Especialidad Idioma Extranjero Inglés No activo 
Elaboración propia. 
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ANEXO 04 

CANTIDAD DE DESERCIÓN 

Tabla 12. Deserción de los últimos 2 años en la UDH 

Semestre Nivel Cantidad 

2017-1 Pregrado 2928 

Posgrado 132 

Segunda Especialización 23 

2017-2 Pregrado 2274 

Posgrado 148 

Segunda Especialización 43 

2018-1 Pregrado 2027 

Posgrado 144 

Segunda Especialización 33 

2018-2 Pregrado 1895 

Posgrado 152 

Segunda Especialización 24 
Nota. Abril 2019. Elaboración propia. 
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ANEXO 05 

SCRIPT SQL PARA RECOLECCIÓN DE INFORMACIÓN     
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ANEXO 06 

CLASE PARA LA AUTOMATIZACIÓN DE EJECUCIÓN DE MODELOS EN PYTHON  
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ANEXO 07 

IMPLEMENTACIÓN DE PRUEBA ANOVA DE MEDIDAS REPETIDAS EN PYTHON 
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ANEXO 08 

ETAPA 1 - DATOS 
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ANEXO 09 

ETAPA 2 - SELECCIÓN DE ATRIBUTOS 
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ANEXO 10 

ETAPA 3 - MODELOS 
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ANEXO 11 

ETAPA 4 - PRECISIÓN DE MODELOS 
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ANEXO 12 

ETAPA 5 - PRUEBA DE HIPÓTESIS 

 


