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RESUMEN EJECUTIVO

La nota de admision para el ingreso a la educacion superior define si un estudiante
ingresa o0 no la carrera de su interés. En Ecuador se ofertan cupos para el 56% de los
postulantes a tercer nivel [1]. Esto hace que los estudiantes que optan por un cupo se
preparen adicionalmente en un programa preuniversitario. Los cursos de preparacion
preuniversitaria tienen la mision de hacer que un estudiante obtenga una buena nota y
pueda postular para tener una mayor probabilidad de ingreso a la universidad.
Usualmente un programa preuniversitario consta de varios procesos académicos y
evaluaciones continuas. En este trabajo se propone tener una prediccion de la nota que
sacara un estudiante en su examen de ingreso a la universidad antes de completar el
programa preuniversitario. Adicionalmente se desea conocer cuéles son los factores
de mayor relevancia que hacen que esta nota varie. En los resultados se puede ver que
la filial Ambato, un curso de 10 meses y los simulacros de examenes son factores que
tienen un impacto directo en la nota final de admision. Los modelos de prediccion
implementados en este trabajo se basan en el uso de regresion lineal y redes neuronales
artificiales (RNA). Los resultados de prediccion de ambos modelos son similares, pero
la ventaja del modelo de regresion lineal es que se puede interpretar cada una de las
variables predictoras. Los datos y las variables de interés se obtuvieron del centro de
estudios Quality Up, con informacién de procesos de admision de 300 estudiantes

pertenecientes al ciclo sierra 2022.

DESCRIPTORES: EXAMEN DE ADMISION, PREDICCION,
PREUNIVERSITARIO, REDES NEURONALES ARTIFICIALES, REGRESION
LINEAL.
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1. CAPITULOI.
EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Introduccion

Los examenes de ingreso a instituciones de tercer nivel tienen como objetivo otorgar
cupos a las diferentes carreras ofertadas por cada institucion educativa. En Ecuador se
ofertan cupos para el 56% de los postulantes a tercer nivel en cada ciclo académico
[1]. Estos examenes comUnmente miden las capacidades, conocimientos y aptitudes
que los aspirantes poseen en las diferentes areas evaluadas. Existen algunas carreras y
universidades que poseen mayor demanda, motivo por el cual los aspirantes optan por
cursos extra de preparacion. Los centros de estudios que preparan a estudiantes para
los examenes de acceso a la educacion superior les brindan varias herramientas y
métodos para lograr alcanzar el objetivo propuesto por los estudiantes. Sin embargo,
las notas que obtienen los alumnos en estos examenes son diversas. Existen varios
factores que influyen en la nota que alcanzan los estudiantes en el examen de ingreso.
Este trabajo busca predecir la nota de examen de acceso a la educacion superior, que
obtiene un estudiante mediante dos modelos: Regresion lineal y Redes neuronales
artificiales. EI modelo de regresion lineal al ser interpretable puede mostrar los factores
que influyen o no en la nota final. Con estos datos se puede conocer el desempefio de
un estudiante antes de dar el examen y tomar acciones preventivas. Con esto se
pretende aumentar las probabilidades de ingreso de un estudiante que se prepara en el

centro de estudios Quality Up.

El aprendizaje automatico (Machine Learning) otorga a los ordenadores la capacidad
de aprender a resolver problemas para los cuales no han sido rigurosamente
programados. El aprendizaje automatico se enmarca en el Machine Learning donde un
ordenador es capaz de mejorar su habilidad de resolucion de un problema a través de
la adquisicion de conocimiento. Este conocimiento se puede obtener a partir de una
base de datos importante que permita un correcto funcionamiento del modelo [2]. Los
enfoques mas usados en algoritmos de Machine Learning son el aprendizaje
supervisado y no supervisado. Una de las tareas del aprendizaje supervisado es la

clasificacion, la cual consiste en reconocer los registros de un nuevo elemento.
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Utilizando el conocimiento adquirido durante la etapa de entrenamiento para poder
asignar un valor a la variable de dicho elemento [3]. Las técnicas de mineria de datos
aplicados a la prediccion tienen como objetivo desarrollar un modelo que permita
predecir el valor de la variable respuesta (variable dependiente) en funcion de un
conjunto de variables predictoras (variables independientes). En el dominio educativo,
un modelo predictivo del rendimiento académico tiene como finalidad estimar el valor
de la variable dependiente referida a una nota o calificacion que describe el resultado

final del estudiante en un curso determinado [4].

1.2 Justificacion

Las técnicas de Machine Learning han desarrollado un avance en diferentes areas de
conocimiento entre ellos la educacion. La educacién es un importante motor de todas
las sociedades, permite a los individuos ser mas productivos y resolver problemas con
mayor efectividad, aplicando generalmente enfoques creativos. En la educacion se ha
utilizado las técnicas de Machine Learning para distintas tareas, entre ellas la
prediccion de desercidon y rendimiento del estudiante [5]. En el presente estudio se
realiza un modelo matematico que predice la nota de examen de admision a tercer
nivel para estudiantes que se preparan en el centro de estudios Quality Up. Este trabajo
usa el modelo de regresion lineal y de Redes Neuronales Artificiales para predecir la
nota final del estudiante. EI modelo de regresion lineal tiene la ventaja de devolver los
pesos de las variables predictoras, esto permite analizar la relevancia de cada variable.
La base de datos y las variables de interés se obtienen del centro educativo Quality Up
con informacion de procesos de admision de 300 estudiantes pertenecientes al ciclo
sierra 2022. Estas variables representan un aspecto importante en la promesa de valor
ofertada por el programa educativo. Las variables independientes que se consideran en
este trabajo son: Duracion del curso, filial de estudio, modalidad, examen inicial, test
de aprendizajes, asistencia y simulacros. Estas variables son de interés fundamental
para la empresa ya que permite conocer la importancia de cada una de las variables en
el resultado académico de un estudiante. Con este modelo matematico se puede
conocer de antemano la nota que obtendra un estudiante del nuevo ciclo y poder tomar
acciones preventivas que permitan ayudarle a obtener una mejor nota y con esto

aumentar las probabilidades de ingreso a la carrera de tercer nivel postulada.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Obijetivo General

Desarrollar un modelo que prediga el resultado en examenes de acceso a la educacion
superior para estudiantes que se preparan en centros de capacitacion preuniversitaria

usando algoritmos de Machine Learning.

1.3.2 Objetivos Especificos:
= Definir cual de los atributos es el que tiene mayor relevancia en el modelo de
aprendizaje estadistico.
= Comparar el desempefio de diferentes mecanismos de Machine Learning para
la prediccidn de resultados.
» Analizar en qué medida el tipo de aprendizaje de un estudiante influye en el

resultado del examen de acceso a la educacion superior.
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2. CAPITULO II.
MARCO TEORICO

ANTECEDENTES INVESTIGATIVOS
2.1. Estado del arte

Como se menciona en [2], la educacidn superior se reconoce como el pilar fundamental
para el desarrollo social, cultural, politico, econémico, cientifico y tecnoldgico. La
mayoria de los estudiantes de bachillerato optan por rendir un examen el cual les
permita acceder a instituciones de educacidn superior. Existen centros educativos que
preparan a los estudiantes en este tipo de evaluaciones y que trabajan en tener los
mejores resultados. En ese sentido saber en qué se puede mejorar y como adaptar la
metodologia educativa para tomar los correctivos a tiempo es indispensable. Es por
esto que la prediccidn con técnicas de Machine Learning permite conocer respuestas
para la toma de decisiones a tiempo. En [3], los autores usan una estrategia de 7 pasos
para la prediccion de resultados mediante Machine Learning. El proceso utilizado en
este trabajo es el siguiente: coleccion de los datos de entrada, preparacion de los datos,
analisis de los datos, Implementacion del algoritmo, entrenamiento del algoritmo,
testeo del algoritmo, uso del algoritmo. Para seleccionar los datos de prediccion se ha
considerado los factores que influyen en el rendimiento académico seleccionando los
siguientes: Autoconcepto, motivaciéon, enfoque de aprendizaje, factores socio
culturales, inteligencia emocional, autoestima, factores econdmicos, factores
emocionales, motivos para estudiar. Este estudio predice el rendimiento académico de
manera general y considera los factores que tienen mayor relevancia para la carrera de
Ingenieria Civil e Informética. Estos factores se basan en aspectos individuales
principalmente los sociales, emocionales y culturales y no en el programa interno que

realiza la facultad.

Como el estudio realizado en [2], la prediccion se realiza mediante redes neuronales
artificiales y utiliza la siguiente arquitectura. La red neuronal estad conformada por tres
capas, el primer parametro se basa en las unidades de entrada que corresponde con el
nivel de informacion adquirida en el trabajo. El segundo parametro corresponde a

unidades de capa oculta que varia desde uno y aumenta en pasos de una unidad hasta
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llegar a un nUmero maximo. También se hace una comparativa con dos capas ocultas
incrementando desde uno hasta un valor maximo. El tercer parametro corresponde a
las unidades de capa de salida que son Unica (aprobado/suspenso) y multiple
(aprobado/suspenso final y refuerzo final). Para las funciones de activacién se toma la
funcién logistica obteniendo los mejores resultados y la tangente hiperbélica que no
dieron buenas predicciones. Este estudio genera una precision de alrededor del 90%

en clasificacion y disminuye a la hora de dar una nota numérica.

Segln [6] y [7], una de técnicas que se utilizan en prediccion estudiantil son: redes
neuronales y regresion lineal. Estos modelos son de gran aplicacion en la prediccion
de un resultado final, pero tienen predictores adaptados a la realidad de cada centro

educativo, es decir que no sirve para un escenario distinto.

Como se menciona en [4], el reto tanto bachillerato como educacion superior es
mejorar el rendimiento académico, ya que es un indicador de la calidad de educacion
que estan recibiendo. Es por eso que se realiza una prediccion del rendimiento
académico usando estrategias de Machine Learning, con una data de 914 estudiantes
pero que al final el resultado es si un estudiante aprueba o no un curso. En [8], el
tamafio de la muestra se lo calcula usando un nivel de confianza del 95% y un error
admisible del 5%. Las técnicas propuestas en este proyecto son: Regresion logistica
binaria, arboles de decision, redes bayesianas, redes neuronales. Obteniendo una
mayor precision en la técnica de Naive de Bayes con un 71% en correcta clasificacion,
uno de los predictores recomendados en la mejora del modelo es la informacion socio

econdmica del estudiante.

En [9], se trabaja en encontrar los principales predictores de la situacion académica de
un estudiante. Entre los principales hallazgos estdn que las variables
sociodemograficas como el sexo, la edad de ingreso y el colegio no contribuyen en la
prediccion. Ademas, el tipo de examen de admisién juega un papel importante en la
prediccion ya que se tiene un tipo de examen de aptitud y otro de conocimientos los
cuales difieren en un resultado de prediccion. En tres modelos ensamblados las notas
de matematica y quimica son mejores predictores. Se recomienda también actualizar
los modelos de prediccion dado que los contenidos y formas de ensefianza —
aprendizaje varian a lo largo del tiempo. En [10], se utilizan 324 variable de prediccién

y el modelo usado es especificamente redes neuronales artificiales con una precision
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del 75%. Todos estos estudios muestran un gran avance en la prediccion de resultados
mediante algoritmos de Machine Learning, pero cada trabajo tiene diferentes
estructuras por el tipo de programa que presenta y las diferentes variables de entrada a
las que se tiene que adaptar. El presente trabajo es necesario justamente para acoplar
las necesidades del centro de estudios Quality Up y analizar las propias variables
predictoras y de salida que tiene la institucion. Esto permite tomar acciones
preventivas en un estudiante que no se encuentra con las herramientas adecuadas antes
de dar su examen de ingreso. Esta prediccion de nota final se la realiza con dos modelos
matematicos: redes neuronales y regresion lineal que se adaptan a los requerimientos

del centro educativo.

2.2. Marco Tedrico

2.2.1. Calculo del tamafio de la muestra en investigacion
Como se indica en [11], [12], el tamafio de la muestra permite en una investigacion
saber cuantos datos son necesarios para poder estimar un parametro determinado con
el grado de confianza deseado. El calculo del tamafio de la muestra es una funcién

matematica que denota la relacién entre las variables, poblacion y poder estadistico.
Formulas para calcular la muestra en estudios descriptivos.

Para una poblacion infinita (cuando se desconoce el total de unidades de observacion

0 la poblacién es mayor a 10 000)

2
- Zd?;q (1)
Para una poblacion finita (cuando se conoce el total de unidades de observacion que
la integran)
. NZ?%pq (2)
d?(N — 1) + Z?pq
Donde:

Z = nivel de confianza (calculado en tablas)

p = probabilidad de éxtito o proporcion esperada
q = probabilidad de fracaso (1 — p)

N = tamafiio de la poblacién

d = precisién (error maximo admisible en términos de proporcién)
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2.2.2. Estandarizacion y Normalizacion de datos

Transformar las puntuaciones de una medida consiste en aplicar una estrategia de
codificacion en la que las puntuaciones obtenidas en la medida, sus puntuaciones
directas, son recodificadas (transformadas) en un nuevo sistema de valores que

facilitan al usuario su interpretacion [13].

La media y la desviacion tipica son la materia prima imprescindible para calcular una
puntuacion estandarizada la cual permite entender la discrepancia que existe entre un

valor respecto al comportamiento promedio del grupo, su media.

La puntuacion estandarizada es aquella que permite expresar cuantas desviaciones
tipicas por encima o por debajo de una media se sitda una observacion. Su calculo

responde a la siguiente formula:

Zy = (3)
Donde:

x = Dato directo
X = Media de la muestra

o = Desviacion estandar

2.2.3. Modelos de regresién multiple
Una extension natural del modelo de regresion es emplear varias variables
explicativas, dando lugar al modelo de regresion lineal maltiple, que se puede expresar

de la siguiente manera.

Y = Bo + Bixy + Baxy + -+ Prexy (4)
La anterior expresion nos proporciona el valor esperado para la variable respuesta,
dada una combinacidn de valores para las variables explicativas. Para una observacion
real (y, x4, x5, ..., x.) €l valor de la variable respuesta no coincidira exactamente con
el valor esperado proporcionado por el modelo. La diferencia entre el valor real y el
estimado a partir del modelo se denomina residuo y se denota con laletrae: e =y —
(Bo + Bixq + Boxy + -+ + Lrxi). Los residuos asi definidos pueden entenderse como

errores de prediccion [13], [15].
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2.2.4. Técnicas de regularizacion para regresion lineal
A continuacion, se da una breve descripcion de las técnicas de regularizacion que se

usan en regresion lineal.
Regresion Ridge

Probada por Hoerl y Kennard como un método para eludir los efectos adversos del
problema de colinealidad en un modelo lineal estimado por minimos cuadrados. Este
método tiende a contraer los coeficientes de regresion al incluir el término de
penalizacion en la funcién objetivo. Cuanto mayor sea el pardmetro de contraccion

mayor penalizacion y, por tanto, mayor contraccion de los coeficientes [16].
Regresion Lasso

Tibshirani propuso la técnica Lasso, es una técnica de regresion lineal regularizada,
como Ridge, con una leve diferencia en la penalizacion. Lasso reduce la variabilidad
de las estimaciones por la reduccion de los coeficientes y al mismo tiempo produce

modelos interpretables por la reduccion de algunos coeficientes a cero [16].
Eleccién del parametro de contraccion

Todas las técnicas dependen de un parametro de penalizacion A, que controla la
importancia dada a la penalizacion en el proceso de optimizacion. La eleccion de este
parametro involucra un balance entre los componentes de sesgo y varianza del error
cuadratico medio. Una propuesta inicial y sugerida por varios autores es la utilizacion
de una traza Ridge para determinar A. Consiste en graficar simultineamente los
coeficientes de regresion estimados en funcion de 4, y elegir el valor mas pequefio del

parametro para el cual se estabilizan dichos coeficientes [16].

2.2.5. Redes neuronales artificiales (RNA)

La neurona artificial puede ser entendida como una funcion que trata de modelar
matematicamente el funcionamiento de una neurona del cerebro humano. El esquema
de aprendizaje de una red es lo que determina el tipo de problema que sera capaz de
resolver. Las Redes Neuronales artificiales son sistemas de aprendizaje basados en
ejemplos. La capacidad para resolver un problema estara en funcién al tipo de ejemplos

que dispone en el proceso de aprendizaje [17].
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Neuronas
Axén Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo

X1 Y Cuello

del axon
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]
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- ~ activacion

Entradas Pesos Neuronas

artificiales
Sumatorio y umbral

Figura 1. Estructura de una neurona artificial. [17]

La informacién recibida por la neurona se representa por el vector X =
(xq, x5, ...,x,) € R™ Para modelar la sinapsis se da unos pesos sinapticos w; a cada
entrada x; paratodo i = 1, ..., n. Estos dan lugar al vector de pesos w = (w4, ..., w,) €
R™. La neurona artificial realiza un producto escalar entre los vectores ¥ y @. A este
producto escalar se le afiade el umbral (bias) w, de la neurona, que representa el valor
a partir del cual se considerara que la neurona se activa. La neurona realiza una suma
ponderada de las entradas por los pesos asignados a lo que suma el bias: [18].

n
EntradaNeta = inwl- + wg = x1wq1 + -+ X0, + W (5)
i=1
A esta suma se le llama entrada neta de la neurona, la activacion o no de la neurona
artificial se determina por la funcion de activacion. El uso de esta funcién de activacion
permite la concatenacién de neuronas, pues la sucesion de multiples regresiones
lineales seria equivalente a realizar solo una regresion lineal. La salida de la neurona

vendra determinada por la funcion de activacién del valor de la cantidad neta [19].

y = f(EntradaNeta) = f(x w, + -+ + X0, + wg) (6)
2.2.6. Overfitting y underfitting:
Para realizar una tarea de aprendizaje hay que tener cuidado con el entrenamiento de
datos, se pueden tener dos situaciones: Underfitting es cuando el modelo durante la
fase de entrenamiento no da buenos resultados, es decir, no aprende o tiene mucho
sesgo. Y overfitting se detecta con datos externos a los usados durante el entrenamiento

sin tener buenos resultados.
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underfitting correcto overfitting

Figura 2. Ejemplo de overfitting. [18]

2.2.7. Funciones de activacion

Funcidn de salto binaria

La primera de las funciones de activacion que usaron las redes neuronales artificiales
puede tomar tanto el valor 0 como 1 en la discontinuidad de la funcién. Es una funcion
que anula todos los valores que estén a la izquierda de la discontinuidad y establece en
1 todos aquellos que estén a la derecha, esta presente en las estructuras del Perceptrén
y Hopfield, haciendo uso del Bias o parametro de sesgo esta funcion se desplaza segun

se requiera.

1.0-

0.5-

0.0

-5.0 -25 0.0 2.5 5.0

Figura 3. Funcién salto binario. [18]
Unidad Rectificada Uniforme (RELU)
f(x) = max(0,x) (7)

Mediante esta funcion de activacion se consideran solo valores positivos para la salida,

tiene un menor coste computacional.

Figura 4. Funcién RELU. [18]
23



Funcién SoftMax

e?l

CZ(Z)J'= j=1,...,K (8)

Ko1e%
Devuelve valores en el intervalo [0,1] que suman 1 en total, se usa para asignar
probabilidades en problemas categoricos, su coste computacional es mas elevado que
RELU.

Funcion Sigmoide

(9)

P(t) =
© 14+e°t

Refleja muy bien la curva de aprendizaje de cualquier red, penalizando aquellos

valores cercanos a cero 0 a uno. Su coste computacional en bastante elevado.

Figura 5. Funcién sigmoide. [18]

Tangente hiperbdlica

FO) = 11 (10)

Devuelve valores en el intervalo (—1, 1), refleja muy bien la curva de aprendizaje del

modelo.

tanh(x)

Figura 6. Funcidn tangente hiperbdlica. [18]

24



2.2.8. Estilos de aprendizaje
Los expertos en el ambito educativo consideran que los grandes estilos de aprendizaje

se pueden identificar en cuatro patrones personales [9]:

Estilo activo: los estudiantes que se identifican con el aprendizaje activo se encuentran
interesados en nuevas experiencias de ensefianza. Por eso disfrutan de aprender nuevas

tareas o actividades que impulsen sus habilidades.

Estilo reflexivo: se relaciona con los individuos que prefieren evaluar las situaciones
desde diferentes puntos de vista. Suelen ser eficientes en el andlisis de datos para

reflexionar ante la toma de decisiones.

Estilo tedrico: las personas que se basan en este método son perfeccionistas y
racionales. Estos alumnos le dan mucha importancia al aprendizaje sistematico para

entender cada parte del proceso.

Estilo pragmatico: se caracterizan por ser estudiantes practicos que necesitan
comprobar sus conocimientos. Orientan su ensefianza educativa hacia la resolucion de

conflictos y a la busqueda de respuestas efectivas.

En el siguiente capitulo se analiza la metodologia usada en el desarrollo del presente

trabajo.
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3. CAPITULO Il
MARCO METODOLOGICO

3.1. Ubicacion

La siguiente investigacion se realiza en la Institucion Educativa Quality Up, la cual
prepara a estudiantes de tercero bachillerato y graduados para rendir examenes de
admision a Institutos Técnicos y Tecnoldgicos y Universidades Publicas, con una base
de datos extraida del departamento académico de las distintas filiales en la cual se
desarrolla el programa educativo como son: Ambato, Riobamba, Puyo, Pelileo, Quito,
Guayaquil.

3.2. Equipos y materiales

Para la construccion del conjunto de datos se utilizo la informacidn proporcionada por
la Institucion Quality Up, desde el area académica se obtiene los siguientes datos por
estudiante: Duracion del curso, filial, modalidad de estudio, asistencia, evaluacion
inicial, simulacros, nota examen admision ciclo 2022. El departamento de Psicologia
brinda la informacidn de estilo de aprendizaje (Reflexivo, pragmaético, activo y tedrico)
el cudl caracteriza a determinado estudiante. El software Microsoft Excel permite
realizar el tratamiento de datos como se muestra en el anexo 1. El cddigo de
programacion de los modelos de regresion lineal y redes neuronales se lo realiza en

MATLAB, anexo 2y 3. El informe final se desarrolla en Microsoft Word.

3.3. Tipo de investigacion
El enfoque de la investigacion es de tipo cuantitativo y cualitativo, dadas las siguientes

caracteristicas.

= Lainvestigacion utiliza modelos de regresion lineal y redes neuronales para
predecir el resultado del examen de ingreso a la educacion superior en base a
ciertos parametros académicos de un estudiante que se prepara en el
preuniversitario Quality Up.

= El insumo de datos para el disefio del modelo esta tomado de los indicadores

por estudiante del ciclo académico 2022.
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= El modelo a desarrollar envuelve 23 predictores y una salida qué es la nota
del examen de admision.

» La investigacion pretende comprobar en qué medida el tipo de aprendizaje de
un estudiante y la modalidad de estudio influye en su aprovechamiento
académico.

» Analiza las caracteristicas que tiene las variables predictoras que hacen que

estas tengan una mayor o menor relevancia en el modelo matematico.

3.4. Hipotesis y pregunta de investigacion
3.4.1. Planteamiento de la hipdtesis
En base al objetivo de la investigacion, que disefia un modelo que prediga el resultado

a obtener en la nota de un examen de admision se plantea las siguientes hipdtesis.

= HO: Existen atributos con mayor peso que involucre en el resultado de la
prediccion.
= H1: El tipo de aprendizaje de un estudiante impacta en el desempefio

académico y su evaluacion final

3.4.2. Planteamiento de la pregunta de investigacion.
La pregunta de investigacion se basa en el objetivo general de este proyecto, aqui se

plantea la capacidad predictiva del modelo a disefiar.

= ;Cual es el modelo que mejor se ajusta a la prediccion de la nota de un
examen de admisién bajo los predictores académicos del centro de estudios
Quality Up?

3.5. Poblacion o muestra
La muestra para el presente proyecto se calcula siguiendo la teoria estadistica y su
férmula conociendo la poblacion en este caso la cantidad de estudiantes régimen costa
2022, que son 1200 estudiantes.

3 NZ?%pq
~ d2(N—1) + Z2?pq

Utilizando los siguientes valores:

(11)

n

Z = 1,96 (nivel de confianza del 95%)
p=0,5
q=05
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N = 1200
d = 0,05
Se tiene:
_(1200)(1,96)2(0,5)(0,5)
"= 10,05)2(1199) + (1,96)2(0,5)(0,5)

Por lo tanto, se va a trabajar con una muestra de 300 datos, los cuales son disponibles

= 291,2 ~ 300 datos (12)

y se puede acceder a dicha informacion mediante la institucién educativa Quality Up.

3.6. Recoleccion de informacion
Los datos usados en el presente trabajo fueron obtenidos del: Departamento
Académico y Departamento de Psicologia Quality Up, para el ciclo académico 2022.
Los cuales tienen la informacion por estudiantes de sus indicadores educativos y

psicoldgicos como se muestra en los anexos 1, 5y 6.

A continuacion, se presenta la tabla 1, la cual indica cada uno de los predictores que

se van a usar en el modelo, su categoria y codigo de variable asignada.
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Tabla 1. Descripcién de variables

Categoria | Variable Descripcion
Duracion DUR Tiempo de capacitaciéon de un estudiante en el
curso programa preuniversitario. 10, 6, 5, 4, 3 meses.
AMB
QUI
RIO Lugar en donde se desarrolla el programa de estudios:
Filial PUY Ambato, Quito, Riobamba, Puyo, Pelileo, Guayaquil,
PEL Virtual.
GYE
VIRT
_ PRES Forma en la cual se desarrollan las actividades sea esta
Modalidad _ )
VIRT presencial o virtual
ASIS1 _ o
) ) Promedio de asistencia al curso durante su desarrollo
Asistencia ASIS2
en tres etapas.
ASIS3
Evaluacion . L
nicial EVI Examen de diagnostico tomado al inicio del programa.
inicia
REFL _ . _
) Caracteristicas que utilizan los estudiantes en su
Estilo de| PRAG o ) .
o proceso de aprendizaje: Reflexivo, Pragmatico,
aprendizaje ACTI ) .
Activo, Tedrico.
TEOR
SIM1
SIM2 _ _
) Evaluaciones realizadas dentro del programa
Simulacro SIM3 o ) ) _
académico considerando cinco simulacros
SIM4
SIM5
Examen EXAM Es la variable de salida, es decir la nota que obtuvo un
admision estudiante en su examen de admision a la universidad.

Fuente: Autor
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3.7. Procesamiento de la informacion y analisis estadistico

3.7.1. Metodologia

La metodologia empleada en este estudio consta de las siguientes etapas:

1. Definicion de variables y recopilacion de los datos correspondientes: En este
proyecto se utilizan datos de interés para la institucion educativa que
permitan identificar puntos de mejora en el proceso de instruccion académica.
Se trabaja con los datos del estudiante en su informe de Mentoring y estilo de
aprendizaje (Anexo 4). Este informe permite obtener los datos de su
evaluacion inicial y el estilo de aprendizaje en el proceso educativo.
Adicionalmente el departamento académico cuenta con los registros de
asistencia a clases en el curso de preparacion (Anexo 5). Finalmente, las
notas de los simulacros de examen realizado por los estudiantes (Anexo 6).

Se identifican 23 variables para el andlisis estadistico.

2. Anaélisis de los predictores, antes de disefiar los modelos es necesario realizar
un tratamiento a los datos como lo es el One Hot Encoding que permite una
mejor clasificacion de los datos con diferentes estados. Los datos tienen el
detalle de estar en diferentes intervalos, valores de 0 a 1y de 0 a 1000 lo que
hace necesario trabajar a los mismo con un proceso de estandarizacion
(Anexo 1).

3. Seleccion y construccion del modelo, se utilizan dos modelos de prediccion:
regresion lineal y redes neuronales artificiales. Esto permite la comparacion
de resultados y también gracias a la regresion analizar las variables que

afectan mas o menos al resultado que se busca predecir.

A continuacién, se detalla el proceso para la construccion del modelo de regresion

lineal:
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. N Carga d N llbl:el:la de . Carga de datos
Inicio ——>| regresion logisticaen |——> darizad
cédigo de MATLAB estandarizados

Division de datos en Entrenamiento del

Mezcla de datos — =

entrenamiento y testeo modelo:
Numero de datos
Técnica de regularizacion .
—> Testeo del modelo ———>| Impresion del modelo

Numero de iteraciones
Parametro de contraccion

Error de entrenamiento y
testeo

Figura 7. Proceso para obtener el modelo con regresion lineal

La libreria de regresién logistica en MATLAB permite predecir un namero con la
informacion respectiva de las variables de entrada y salida, para este trabajo con los

23 atributos se predice la nota de examen.

La estandarizacion de datos permite cambiar la escala de los mismos y que sea mas

simple la comparacion entre ellos.

La mezcla de datos permite que el programa no memorice los datos y los resultados

sean mas confiables.

Los datos de entrenamiento sirven para entrenar el modelo y los datos de testeo

permiten comprobar el funcionamiento de este.

La arquitectura del modelo que es en donde se disefia y se ajusta su funcionamiento

tiene:

NUmero de datos de entrenamiento y testeo: De la cantidad total de datos se han ido

haciendo pruebas con distintos porcentajes usados (50 — 50%), (66 — 33%). La técnica
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de regularizacion permite tener una mejor interpretabilidad del modelo y también
contraer los coeficientes de regresion lineal (Ridge, lasso, exact). EI nimero de
iteraciones hace que el modelo se estabilice. Muy pocas iteraciones no garantizan el
resultado Optimo en cambio demasiadas iteraciones generan un costo en la
programacion. El parametro de contraccion A hace al modelo mas simple este
involucra un balance entre los componentes de sesgo y varianza del error cuadratico

medio.

El testeo del modelo comprueba el funcionamiento del modelo y genera el error que

comete en cada prediccion.

La impresion del modelo presenta la funcion de prediccion considerando todas las

variables con su respectiva relevancia.

A continuacion, se presenta el proceso en el disefio del modelo de regresion lineal que
permita predecir el resultado del examen de ingreso a la universidad de un estudiante
de Quality Up.

Tabla 2. Arquitectura del modelo de regresion lineal.

Arquitectura modelo Salida modelo
NUmero de datos para
entrenamiento R2
— Ridge
Técnica de Lo . .
regularizacién Lasso Error cuadratico medio d_e entrenamiento
Exact (ECM _Train)
NUmero de iteraciones
Parametro de contraccion Error cuadratico medio de testeo (ECM_Test)

A

Fuente: Autor

Las iteraciones realizadas con los parametros de regresion lineal se presentan en la
tabla 3 para el tipo de regresion lineal Ridge. Los datos completos se encuentran en el

Anexo 7.
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Tabla 3. Iteraciones modelo de regresion lineal

Nro. Ntrain Tipo de regresion lineal Nro de iteraciones Lambda | R2 ECM Entrenamiento ECM Testeo
1 200 Ridge 150 0 0,38 0,30 0,35
2 250 Ridge 150 0 0.41 0,30 031
3 275 Ridge 150 0 041 0,30 0,35
4 200 Ridge 150 0,01 0.38 0,30 0.35
5 250 Ridge 150 0,01 041 0,30 0,31
6 275 Ridge 150 0,01 041 0,30 0.35
7 200 Ridge 150 0.1 0,38 0,30 0,35
8 250 Ridge 150 0.1 041 0,30 0.31
9 275 Ridge 150 0.1 0.41 0,30 0,35

10 200 Ridge 150 1 0,29 0,35 0.35
11 250 Ridge 150 1 031 0,25 0,27
12 275 Ridge 150 1 0,32 0.34 0.34

Fuente: Autor

La tabla 4 muestra el resumen con los diferentes tipos de iteraciones realizadas.

Tabla 4. Iteraciones prueba uno en arquitectura del modelo de regresion lineal.

Datos (.je Tipo d? regresion Iteraciones Lambda
entrenamiento lineal
0
200 Ridge 150 0,01
250 Lasso 200 0,05
275 Exact 0,1
1

Fuente: Autor

Se obtienen un error de testeo que va desde 0,37 hasta 0,77, como se indica en el anexo
7, motivo por el cual se hace un nuevo refinamiento para mejorar el resultado de

prediccion.

La tabla 5, indica las iteraciones refinadas en el modelo de regresion lineal
considerando 200 y 150 datos de entrenamiento. Los datos completos se encuentran

en el anexo 7.

33



Tabla 5. Iteraciones modelo de regresion lineal.

Nro. Ntrain Tipo de regresion lineal Nro de iteraciones Lambda R2 ECM Entrenamiento ECM Testeo
1 200 Ridge 150 1 0,29 0,35 0,35
2 200 Ridge 150 0.5 0.32 0.33 0.34
3 200 Ridge 150 0.1 0.36 0.31 0.34
4 200 Ridge 150 0,01 0,37 0,31 0,35
5 200 Ridge 150 0,001 0.38 0.30 0.35
6 200 Ridge 150 0 0,38 0,30 0,35
7 200 lasso 150 1 0 0.49 0.52
8 200 lasso 150 0.5 0 0,49 0,52
9 200 lasso 150 0.1 0.27 0.36 0.36
10 200 lasso 150 0,01 0,36 0,31 0,34
11 200 lasso 150 0,001 0.37 0.3 0,35
12 200 lasso 150 0 0.38 0.3 0.35
13 200 exact 150 1 0.23 0.38 0,77
14 200 exact 150 0.5 0,23 0,38 0,77
15 200 exact 150 0.1 0.23 0.38 0,77
16 200 exact 150 0.01 0.23 0.38 0.77
17 200 exact 150 0,001 0,23 0,38 0,77
18 200 exact 150 0 0.23 0.38 0,77

Fuente: Autor

La tabla 6, indica el resumen de iteraciones realizadas en la arquitectura del modelo.

Tabla 6. Iteraciones prueba dos en arquitectura del modelo de regresion lineal.

Datos (_je Tipo d(_e regresion lteraciones Lambda
entrenamiento lineal
1
. 0,5
200 E;‘igg 150 0,1
150 Exact 200 0,01
0,001
0

Con esta configuracion se obtienen errores mas bajos y con menor holgura, en el rango

de 0,35 a0,70.

Fuente: Autor
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Figura 8. Resultados codigo modelo de regresion lineal

150

A continuacién, se detalla el proceso para la construccion del modelo de Redes

Neuronales Artificiales: Primero se analiza la arquitectura del modelo con las

iteraciones respectivas para poder encontrar la que mejor se ajuste al modelo.

Inicio

Carga de libreria Feed
Forward en codigo de
MATLAB

Carga de datos
estandarizados

Mezcla de datos

Division de datos en
entrenamiento y testeo

Entrenamiento del
modelo:

\E

Numero de capas
Funciones de activacion
Numero de iteraciones
Lambda

Testeo del modelo

)

Error de entrenamiento y
testeo

FIN

Figura 9. Proceso para obtener el modelo con RNA
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En la arquitectura feedforward la topologia de arreglo de neuronas y sus
interconexiones hace fluir la informacion de forma unidireccional para que nunca
pueda pasar mas de una vez a través de una neurona antes de generarse la respuesta de

salida.

La estandarizacion de datos permite cambiar la escala de los mismos y que sea mas

simple la comparacion entre ellos.

La mezcla de datos permite que el programa no memorice los datos y los resultados

sean mas confiables.

Los datos de entrenamiento sirven para entrenar el modelo y los datos de testeo

permiten comprobar el funcionamiento de este.

La arquitectura del modelo que es en donde se disefia y se ajusta su funcionamiento
inicia con el numero de capas, que estd compuesto por una capa de entrada, una o
varias capas ocultas y una capa de salida. La funcién de activacion transmite la
informacion generada por la combinacion lineal de los pesos y las entradas, las que se
usan en este trabajo son: (logsig, tanh, relu, elu, softplus). La funcién de activacion
para la primera capa es “none” ya que los atributos no necesitan una funcién de
activacion. La ultima capa tiene la funcion de activacion “purelin” que sirve para

modelos de regresion.

El testeo del modelo comprueba el funcionamiento del mismo y genera el error que

comete en cada prediccion.

La tabla 7, indica los pardmetros a considerar en las iteraciones y la salida del modelo
RNA.

Tabla 7. Arquitectura del modelo de RNA (Redes neuronales artificiales).

Arquitectura modelo Salida modelo
Numero de datos para
entrenamiento
Numero de capas ocultas
Funciones de activacion
Pardmetro de contraccion A

= Error cuadratico medio de
entrenamiento (Error_Train)

= Error cuadratico medio de testeo
(Error_Test)

Fuente: Autor

Las iteraciones realizadas con los pardmetros de regresion redes neuronales se

presentan a continuacion, los datos completos se encuentran en el anexo 8.
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Tabla 8. Iteraciones modelo de RNA

Nirain Capas Funcién de activacion Eftraining E test
1C 2C 3iC 4C 2C 3C
275 23 6 6 1 logsig logsig 0.51 0.41
275 23 6 6 1 tanh tanh 0.12 0.77
275 23 6 6 1 relu relu 0.5 0.48
275 23 6 6 1 elu elu 0.13 0.31
275 23 6 6 1 softplus softplus 0,18 0.49
200 3 4 4 1 logsig logsig 0.49 0.51
200 23 4 4 1 tanh tanh 0.13 0.46
200 23 4 4 1 relu relu 0.54 0.42
200 23 4 4 1 elu elu 0.14 0.54
200 23 4 4 1 softplus softplus 0.48 0.53

Fuente: Autor

La tabla 9 muestra un resumen de las combinaciones realizadas en la arquitectura del
modelo de RNA.

Tabla 9. Iteraciones prueba uno, arquitectura modelo de redes neuronales.

Datos de Ndmero de Ndmero de Funcién de Lambda
entrenamiento capas neuronas activacion
4 logsig
200 . tanh 0,1
Uno a cinco 6
250 canas 8 relu
275 P elu
10
softplus

Fuente: Autor

Los resultados que se obtienen no son favorables estos presentan overfitting, ya que se
tiene mucha diferencia entre el error de entrenamiento y el error de testeo. La estrategia

que se utiliza es generar un modelo méas simple considerando nuevos valores en los

parametros correspondientes como se indica en la tabla 10 y 11.

Tabla 10. Iteraciones prueba dos, arquitectura modelo de redes neuronales.

Datos de NUmero de Ndmero de Funcién de Lambda
entrenamiento capas neuronas activacion
logsig 0,01
10 tanh 01
200 Tres 5 relu 0,2
150 Cuatro 0,4
3 elu
0,8
softplus 1

Fuente: Autor
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Tabla 11. Iteraciones modelo de RNA

Ntrain Capas Funcién de activacién Lambda Etraining E test
200 23 3 1 logsig 0,1 0,19 0,51
200 23 3 1 tanh 0,1 0,16 0,94
200 23 3 1 relu 0,1 0,25 0,32
200 23 3 1 elu 0,1 0,17 0,97
200 23 3 1 softplus 0,1 0,21 0,46
200 23 3 1 logsig 0,2 0,22 0,51
200 23 3 1 tanh 0,2 0,22 0,42
200 23 3 1 relu 0,2 0,23 0,32
200 23 3 1 elu 0,2 0,19 0,41
200 23 3 1 softplus 0,2 0,21 0,39
200 23 3 1 logsig 0,3 0,18 0,34
200 23 3 1 tanh 03 0,17 0,61
200 23 3 1 relu 03 0,26 0,4
200 23 3 1 elu 0,3 0,19 0,51
200 23 3 1 softplus 0,3 0,18 0,41

Fuente: Autor

Los resultados que se obtienen en el error de prediccion estan entre 0,34 a 0,60 y no
presentan overfitting son similares al modelo de regresion lineal y esto se debe a la

poca cantidad de datos disponibles.

[ o o et e £ o e £t e £ 4t S £ i o e i et £ e <o tes 1+ & Dl f e eea e £ et 4l e ¢ e e et e s st ¢ st e
mainFFNNReg.m +
37 % elu
38 % sofplus
39 % purelin (se recomienda su uso a la salida de una
50 % RNA que se usa para regresion)
31 — transferFunctions{l} = 'none';
32 — transferFunctions{2} = 'softplus';
33— transferFunctions{3} = 'purelin';
54 — options.lambda = 1;
55 % Entrenamiento de la red neuronal
56 — options.numIterations = 1000;
37 RIS BNREESS 4 Figure 1 - g X
38 — options.reluThresh = le-2; . o i
59 — W = ffnnRegTrain(dataXTrain, data¥Train,... File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
10 numNeuronsLayers, transferFunctions, options): _1 o d ,;! ﬂ D IE [:E E
= 5 Testeo de la red neurcnal Curva de entrenamiento de la red neuronal artifi
12— [z, A] = ffnnRegTest(dataXTest, W, transferFunctions, 0.5
= . | Datos de enirenamianiu‘
Zommand Window 0.45
Training MSE of the NEURAL NETWORK: 0.24 § 0.4|
© 0.35
ECM de testeo de la RNA = 0.42 \
0.3 \.,\
Nimero de ejemplos de entrenamiento de la RNA = 200 0 200 400 600 800 1000
Nimero de pesos de la RNA = 76 lteration

&‘)B

Figura 10. Resultados cddigo modelo de RNA

3.8.Resultados alcanzados
A través de la metodologia propuesta se logra obtener dos modelos que tienen un

desempefio similar en la prediccion de resultados de examen de admision. Los
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resultados se presentan con mayor detalle en el capitulo IV RESULTADOS Y
DISCUSION.
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4., CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Seleccion de variables predictoras y respuesta

De acuerdo al objetivo de este trabajo se seleccionaron 23 variables predictoras en

funcién a las caracteristicas académicas de los estudiantes, y una variable respuesta

que es la nota del examen de admision a educacion superior.

Tabla 12. Variable y tipo de variable en el modelo estudiado.

Nro. | Variable Descripcion Tipo de variable

Tiempo de capacitacion de un estudiante

1 DUR en el programa preuniversitario. 10, 6, 5, Predictora
4, 3 meses.

2 AMB Predictora

| Predictor

3 QU Lugar en donde se desarrolla el ed!c ora

4 RIO i . Predictora
programa de estudios: Ambato, Quito, -

5 PUY . . . Predictora
Riobamba, Puyo, Pelileo, Guayaquil, .

6 PEL Virtual Predictora

7 GYE ' Predictora

8 VIRT Predictora

9 PRES Forma en la cual se desarrollan las Predictora

10 VIRT actividades sea esta presencial o virtual Predictora

11 ASIS1 . . . Predictora
Promedio de asistencia al curso durante -

12 ASIS2 su desarrollo en tres etapas Predictora

13 ASIS3 pas. Predictora

14 EVI Examen de diagnéstico tomado al inicio Predictora
del programa.

15 REFL Caracteristi ili I Predictora

16 PRAG aracteristicas que utilizan los s Predictora
estudiantes en su proceso de aprendizaje: -

17 ACT Reflexivo, Pragmatico, Activo, Teorico Predictora

18 | TEOR » F1ag ! ! ' Predictora

19 SIM1 Predictora

20 SIM2 Evaluaciones realizadas dentro del Predictora

21 SIM3 programa académico considerando cinco Predictora

22 SIM4 simulacros Predictora

23 SIM5 Predictora

24 EXAM No_ta de_ examen de admision a la Respuesta
universidad.

Fuente: Autor
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4.2. Andlisis y tratamiento de datos.

Los datos para el estudio se extraen de los registros de estudiantes de la empresa

(Anexo 4 - 6), como son:

Datos iniciales estudiante, programa filial.
Datos de informe de Mentoring y estilo de aprendizaje.
Registro asistencia.

Notas simulacros.

El proceso para tratamiento de datos sigue el siguiente esquema:

Recoleccion

Tratamiento

Estandarizacion

Carga de datos

Division de datos en entrenamiento y testeo.
Aleatoriedad de datos

Entrenamiento

Testeo

4.3. Modelo de regresion lineal.

El modelo matematico se realiza en software especializado siguiendo la siguiente

estructura.

1. Agregar la libreria de regresion logistica.

2. Carga de tabla de datos estandarizados con variables predictoras y variable
respuesta.

3. Revolver los datos para un amplio analisis del modelo.

4. Division de los datos para entrenamiento y testeo.

5. Entrenamiento del modelo usando diferentes arquitecturas analizando
NUmero de datos para entrenamiento
Técnica de regularizacion
NUmero de iteraciones
Parametro de contraccion

6. Testeo del modelo, usando los datos especificos para esta seccion.

7. Impresion de: modelo, coeficiente de correlacion, error de entrenamiento y

testeo.
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4.4. Andlisis y arquitectura del modelo de regresién lineal
Tras haber realizado las iteraciones correspondientes en el modelo de regresion lineal

las mejores arquitecturas son las que se detallan en la tabla 13.

Tabla 13. Mejor configuracion modelo de regresion lineal

Datos de Tipo de ECM ECM
) 9 Nro.de | Lamb .
entrenamien | regresion | . . R2 | Entrenamie | Teste
4 iteraciones | da
to lineal nto 0
1 200 Ridge 150 0,1 | 0,36 0,31 0,34
2 200 Lasso 150 0,01 | 0,36 0,31 0,34

Fuente: Autor

La configuracion seleccionada es la 2, ya que utiliza un menor lambda y el tipo de
regresion lineal permite minimizar variables que no son relevantes en el modelo. La

funcion predictora con el modelo de regresion lineal y su configuracién 6ptima es:

NOTA_EXAM = -0.0786 + 0.1309*DDC + 0.1682*AMB + -0.1913*QUI +
0.0670*RIO + 0.0109*PUY + -0.2115*PEL + -0.0000*GYE + -0.0000*VIR + -
0.0275*PRE + -0.0000*VIRT + 0.0000*AS1 + 0.0000*AS2 + -0.0000*AS3 +
0.1259*Evl + 0.0388*REF + -0.0403*PRA + 0.0000*ACT + -0.0000*TEO +
0.2447*SIM1 + 0.1687*SIM2 + -0.1090*SIM3 + 0.1125*SIM4 + 0.1685*SIM5

Tabla 14. Pesos de cada variable

Peso Variable Codificacion

-0.0786

+0.1309 Duracién del curso DDC
+0.1682 Ambato AMB
-0.1913 Quito QuUI
+0.0670 Riobamba RIO
+0.0109 Puyo PUY
-0.2115 Pelileo PEL
-0.0000 Guayaquil GYE
-0.0000 Virtual VIR
-0.0275 Presencial PRE
-0.0000 Virtual VIRT
+0.0000 Asistencia 1 AS1
+0.0000 Asistencia 2 AS2
-0.0000 Asistencia 3 AS3
+0.1259 Evaluacion inicial Evi
+0.0388 Reflexivo REF
-0.0403 Pragmatico PRA
+0.0000 Activo ACT
-0.0000 Teodrico TEO
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+0.2447 Simulacro 1 SIM1
+0.1687 Simulacro 2 SIM2
-0.1090 Simulacro 3 SIM3
+0.1125 Simulacro 4 SIM4
+0.1685 Simulacro 5 SIM5

Fuente: Autor

Nota exam = —0,0786 + z peso * variable (13)

La funcion predictora permite conocer cuéles de las variables tienen relacion directa,

inversa y nula respecto a la nota del examen.

4.4.1. Variables cuyo efecto tiene una relacién directa:
= Duracion del curso

= Filial Ambato

= Filial Riobamba

= Filial Puyo

= Evaluacion inicial

= Estilo de aprendizaje reflexivo

=  Simulacro 1

=  Simulacro 2

= Simulacro 4

=  Simulacro 5

4.4.2. Variables cuyo efecto tiene una relacion inversa:
= Filial Quito

= Filial Pelileo

= Estilo de aprendizaje pragmatico

=  Simulacro 3

4.4.3. Variables cuyo efecto tiene una relacion nula:
= Filial Guayaquil

* Modalidad virtual

* Promedio asistencia 1

* Promedio asistencia 2

* Promedio asistencia 3

= Estilo de aprendizaje Activo

= Estilo de aprendizaje Tedrico
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4.5. Modelo de redes neuronales artificiales (RNA)
Procedimiento para desarrollar un modelo matematico de regresion mediante redes

neuronales artificiales

1. Carga de libreria en software especializado Feed Forward ANN Regression
2. Carga de tabla de datos estandarizados con variables predictoras y variable
respuesta.
3. Revolver los datos para un amplio analisis del modelo.
4. Division de los datos para entrenamiento y testeo.
5. Entrenamiento del modelo usando diferentes arquitecturas analizando
NUmero de capas
Seleccion de funciones de activacion
NUmero de iteraciones
Lambda

6. Analisis de resultados error de entrenamiento y de testeo

4.5.1. Andlisis y arquitectura del modelo de RNA
Tras haber realizado las iteraciones correspondientes en el modelo de redes

neuronales la mejor arquitectura es la que se detalla en la tabla 15.

Tabla 15. Mejor configuracion modelo de redes neuronales artificiales

Datos de NUmero Numero Funcién de E. E
. de L Lambda .
entrenamiento | de capas activacion Train | Test
neuronas
200 Tres 3 logsig 0,8 0,23 | 0,32
200 Tres 3 relu 0,2 0,23 0,31
200 Tres 3 relu 0,1 0,25 0,32

Fuente: Autor

4.6. Analisis predictivo usando el modelo matematico de regresion lineal

La prediccion del modelo de regresion lineal se presenta en la tabla 16, este modelo
permite conocer la relevancia que tiene cada una de las variables en el resultado de

un examen de ingreso a la universidad para un estudiante que se prepara en Quality
Up.

La tabla 16, detalla cinco estudiantes del nuevo ciclo académico, los cuales hasta el
momento cuentan con el informe de sus 23 variables predictoras. A partir del modelo

de prediccion se puede conocer qué nota sacarian cada uno de estos estudiantes en su
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examen de ingreso a la universidad. Lo que permite hacer un analisis y toma de

decisiones para su preparacion en lo que queda del programa y con ello aumentar las

probabilidades de ingreso.

Tabla 16. Andlisis de prediccion con el modelo de regresion lineal

Estudiante
1 2 3 4 5
Duracién del
curso 10 10 10 6 4
(meses)
Filial Ambato Ambato Pelileo Riobamba Puyo
Modalidad Presencial | Presencial | Presencial | Presencial | Presencial
Asistencia 1 100 % 100 % 75% 75% 75%
Asistencia 2 100 % 100 % 75% 75% 75%
Asistencia 3 100 % 100 % 75% 75% 75%
Evaluacion 700 600 700 700 600
inicial
Esti IO. de_ Reflexivo Teorico Activo Reflexivo Teorico
aprendizaje
Simulacro 1 600 590 500 800 600
Simulacro 2 750 700 700 800 600
Simulacro 3 850 700 610 900 600
Simulacro 4 800 750 700 920 600
Simulacro 5 900 760 700 920 600
Nota 909 893 857 925 830
examen

Fuente: Autor

4.7.Analisis predictivo usando el modelo de RNA

La prediccion del modelo de redes neuronales se lo realiza con los mismos datos que

el modelo de regresion lineal para poder comparar ambas predicciones. Hay que tomar

en cuenta que el modelo de RNA es un modelo de caja negra y no se conoce qué

operaciones se realizan para obtener el dato de prediccion.
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Tabla 17. Andlisis de prediccion con el modelo de RNA

Estudiante
1 2 3 4 5
Duracion del
curso 10 10 10 6 4
(meses)
Filial Ambato Ambato Pelileo Riobamba Puyo
Modalidad Presencial | Presencial | Presencial | Presencial | Presencial
Asistencia 1 100 % 100 % 75% 75% 75%
Asistencia 2 100 % 100 % 75% 75% 75%
Asistencia 3 100 % 100 % 75% 75% 75%
Evaluacion 700 600 700 700 600
inicial
Esti IO. de_ Reflexivo Teorico Activo Reflexivo Teorico
aprendizaje
Simulacro 1 600 590 500 800 600
Simulacro 2 750 700 700 800 600
Simulacro 3 850 700 610 900 600
Simulacro 4 800 750 700 920 600
Simulacro 5 900 760 700 920 600
Nota 905 890 861 920 835
examen

Fuente: Autor

4.8. Comparacion de los modelos de prediccion

La gréfica que se presenta a continuacion indica los resultados del modelo de regresion
lineal y redes neuronales artificiales para 5 estudiantes analizados, en el anexo 9 se
puede ver una mayor cantidad de predicciones. El error que presentan ambos modelos
entre si estd en el rango de 0,34 a 0,60 %. Esto se debe a que el modelo de redes
neuronales por la cantidad limitada de datos no fue suficiente para tener una mejor
adaptabilidad y se asemeja a los resultados de regresion lineal. La regresion lineal
brinda la ventaja de conocer cada uno de los predictores y su peso y relevancia en el

resultado de prediccion.

Tabla 18. Prediccion de modelos de RL y RNA

Estudiante | Regresion lineal | Redes Neuronales Error
1 909 905 0,44%
2 893 890 0,34%
3 857 861 0,47%
4 925 920 0,54%
5 830 835 0.60%

Fuente: Autor
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Figura 11. Comparacion del modelo de regresion lineal y RNA.

4.9. Discusion

Este trabajo ha sido efectuado con los datos del centro de estudios Quality Up, una de
las cosas importantes en el desarrollo del modelo de prediccién es la estandarizacion
de los datos. Los mismos que se trabajaron con normalizacion y estandarizacion, pero
por diferente escala con la que se cuenta la estandarizacion se adapté de mejor manera

al modelo, haciendo que la distribucion de los datos sea mejor equilibrada.

El modelo de regresion lineal y redes neuronales artificiales dan resultados similares
esto se entiende que es por contar con una limitada cantidad de datos con las variables
predictores que se plantea. Los puntos de mejora para el modelo de redes neuronales
consistieron en hacer que este modelo sea mas simple y no presente overfitting primero
se modifico el valor de lambda hasta un 0,8 y también se disminuy6 el nimero de
capas ocultas. Los resultados que presentaba el modelo eran més consistentes y

similares al modelo de regresion lineal.

La cantidad de datos de entrenamiento no era un factor determinante en la arquitectura
de ambos modelos, esto hizo que se trabaje solamente con el 50% de los datos para
entrenar y se varien los otros parametros. Gracias al modelo de regresion lineal se pudo
observar la relevancia que tienen las variables predictoras consideradas en este trabajo.
La filial Ambato, Riobamba y Puyo tienen un impacto positivo en la nota de un
estudiante, esto se entiende es debido al tiempo que llevan en operacién ya que
justamente son las filiales mas antiguas que tiene el centro de estudios. Los simulacros
ayudan a mejorar la nota de un estudiante, algo que Ilama la atencion es que solo el

tercer simulacro no aporta de manera directa en la prediccion del modelo, esto se
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considera se debe a qué es un simulacro que no se disefié con los requisitos necesarios
para su aplicacién, por lo tanto, un punto importante es revisar los simulacros y

actualizar aquellos que se encuentren obsoletos.

Algo que no se esperaba es que el modelo de regresion lineal brinde iguales 0 mejores
resultados que redes neuronales artificiales, se analiza es por algunos factores como la
cantidad de variables predictoras versus una limitada cantidad de datos. Para futuros
trabajos se recomienda usar una mayor cantidad de datos y disminuir las variables
predictoras, se puede trabajar con un promedio de lo que corresponde a asistencia y no

tres diferentes, asi mismo un promedio de los simulacros y no cinco.

Respecto a los estilos de aprendizaje se realizé un anélisis cambiando este aspecto a
un estudiante en la base de datos, pero el resultado final tiene una minima variacion de
alrededor del 0,3% lo cual indica que no hay motivo para que un estudiante tenga un

resultado distinto por este aspecto.

Se recomienda usar este trabajo también en los docentes que imparten clases en el
centro de estudios Quality Up, con dos alcances. EI primer alcance seria encontrar un
ranking en el desempefio de sus actividades y la aceptacion que tenga con sus
estudiantes. El segundo alcance es aplicar este proceso para predecir no la nota de un

examen sino la nota de una materia en especifico o la nota del bachillerato etc.

48



5. CAPITULOV
CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES, BIBLIOGRAFIA,
ANEXOS.

5.1. Conclusiones

Las variables predictoras categorizadas mediante One Hot Encoding que tienen una
relacion directa en el resultado de la nota de examen de admision son: Duracion del
curso, filial: Ambato, Riobamba, Puyo, evaluacion inicial, estilo de aprendizaje
(Reflexivo), simulacros (1, 2, 4 y 5). Sin embargo, las variables que tienen una relacion
inversa a la nota de examen final son: Filial: Quito y Pelileo, estilo de aprendizaje
(pragmatico), simulacro (3). Las variables que tienen un impacto nulo en la prediccion
del modelo son: programa virtual, porcentaje de asistencia, estilo de aprendizaje:

activo y tedrico.

La variable que tiene mayor relevancia en el resultado del examen de un estudiante es
la filial Ambato. Esto puede deberse a que Ambato es la matriz principal y cuenta con
mas afios de experiencia, caracteristicas que podrian influir notablemente en la
preparacion de los estudiantes. Lo que se plantea a gerencia es analizar las
caracteristicas con las que se maneja la filial Ambato y aplicarlas a las otras filiales a

nivel nacional para tener un crecimiento general.

El modelo de regresion lineal con 200 datos de entrenamiento, tipo lasso y lambda de
0,01, predice la nota de admisién de un estudiante con un error de testeo de 0,34.
Mientras que el modelo de redes neuronales artificiales fue analizado con una
arquitectura de 1 a 3 capas ocultas. Con la mayor cantidad de capas ocultas se genero
overfitting, lo cual hizo disminuir la complejidad del modelo mediante un lambda
mayor y menor numero de neuronas. De este modo se obtuvo un error de testeo de
0,32, con las redes neuronales artificiales, que es similar al de regresion lineal. En este
estudio el modelo de regresion lineal tiene mas ventajas que el modelo de redes
neuronales artificiales, ya que con el modelo de regresion lineal se puede interpretar

cada una de las variables predictoras.
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El estilo de aprendizaje de un estudiante no influye notablemente en la nota del examen
de acceso a educacion superior. Variar el estilo de aprendizaje hace que los resultados
cambien en un rango de 0,3% (Pragmatico) a 0,4% (Reflexivo). Cabe recalcar que,
con los estilos de aprendizaje analizados, el reflexivo hace que la nota de examen de

admision sea mayor.
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ANEXOS

Anexo 1. Extracto de datos para trabajo en modelo.

Tabla con datos estandarizados:

Tabla con datos originales:

Predictores EstuTante
Duracion -0.49
curso (meses)
_ Ambato 1
Predictores Estuclllante Quito 0

_ Riobamba 0

Duracion 6 Puyo 0
curso (meses) Pelileo 0
Filial Ambato -

: : Guayaquil 0
Modalidad | presencial Virtual 0
Asistencia 100% SeeanlEl 1
Asistencia 100% Virtual 0

- - 5
I’EA\VSATEZZ?; 100% Asistencia 1
T 437/1000 Asistencia 1
inicial = =
: Asistencia 1
Estilo de Pragmatico Evaluacié
aprendizaje g vie:] iucailg:on -0,69
Simulacrol 612/1000 Reflexi 0
Simulacro2 | 590/1000 5 € e>f't‘.’° .
Simulacro3 | 608/1000 raAgTa IC0 5
Simulacro4 | 655/1000 - ctivo ;
Simulacro5 | 655/1000 Simelj’lg'gfo . 03
EXAMEN | 806/1000 : —
Simulacro2 -0,35
Simulacro3 -0,55
Simulacro4 -0,03
Simulacro5 -0,22
EXAMEN -0,75
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Anexo 2. Cdédigo de programacion para el modelo de regresion lineal

clc;

close all;

clear all;

warning off all;

% Este programa es una aplicacidén de la regresidn lineal usando el dataset
de estudiantes preuniversitarios.

0P d° o

oe

Universidad Técnica de Ambato
Ing. Christian Coba
cobacd@gmail.com

oe

oe

o

% Afladimos la libreria de la regresidn logistica
addpath('..\9 Linear Regression');

rng ('default') % For reproducibility

% Carga de datos

% Cargamos los datos de entrenamiento

data = importdata ('DataProyectStandarvl.xlsx');
dataX data (1:300,1:23);

dataY = data (1:300,24);

o

o

data = load('fisheriris');
X = data.meas;
Datos para la regresidn
% Vamos a predecir la nota del examen en funcipon de los criterios de la
institucién que se detallan:

oe

o

% Revolviendo los datos

N = size(dataX,1);

[dummy, rndIdx] = sort( rand(N,1l) );

dataX = dataX (rndIdx, :);

dataY = dataY (rndIdx):;

% Divisidén de los datos para entrenamiento y testeo
% Datos de entrenamiento

NTrain = 200;

[dummy, randIdx] = sort( rand(N,1) );

dataXTrain = dataX(randIdx(1:NTrain),

dataYTrain = dataY (randIdx (1:NTrain));
% Datos de testeo

dataXTest = dataX(randIdx ((NTrain+l):end), :);
dataYTest = dataY (randIdx ((NTrain+l) :end));

o\°

1)

oe

% Entrenamiento del modelo

Opciones de regresidén lineal

exact: B = inv (X'*X)*X'*Y

ridge: Ridge linear regression

lasso: LASSO linear regression

OLS: ridge con lambda = 0
typeOflLinearRegression = 'lasso';

numIterations = 150;

lambda = 0.01;

[B, cost, iterations] = linRegTrain(dataXTrain, data¥Train,
typeOfLinearRegression, numIterations, lambda);
if ~strcmp (typeOflLinearRegression, 'exact')
figure;

plot( l:length(cost), cost );

xlabel ('"Numero de iteraciodon');

ylabel ('Costo'");

d° o o oP

oe

%% Testeo del modelo

NTest = N - NTrain;

dataYHat = linRegTest (dataXTest, B);

ETest = sum( (dataYTest - dataYHat).”2 )/ (2*NTest);
fprintf ('ECM de testeo = %$3.2f \n', ETest);
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oo
3

Impresién del modelo

fprintf ('\nPredictores:\n"');

fprintf ('Duracidén del curso

fprintf('Filial
fprintf ('Filial
fprintf('Filial
fprintf ('Filial
fprintf('Filial
fprintf ('Filial
fprintf ('Filial

AMB
QUI
RIO
PUY
PEL
GYE
VIR

(DDC) \n") ;
(AMB)\n'") ;

n');
n');

")

\

\

\

\n'");

\n

fprintf ('Modalidad PRE (PRE)\

fprintf ('Modalidad VIR (VIR)\

fprintf ('Asistencia UNO (AS1)

fprintf ('Asistencia DOS (AS2)
)

fprintf ('Asistencia TRE (AS3
fprintf ('Evaluacidén inicial

n
n r
\n'");
\n');
\n'");

(EvI)\n'");

fprintf ('Estilo de aprend - Reflexivo (REF)\n');

fprintf ('Estilo de aprend - Pragmdtico (PRA)\n');

fprintf ('Estilo de aprend - Activo (ACT)\n )

fprintf ('Estilo de aprend - Tedbdrico (TEO)\n');

fprintf ('Simulacrol (SIM1)\n'");

fprintf ('Simulacro?2 (SIM2)\n');

fprintf ('Simulacro3 (SIM3)\n');

fprintf ('Simulacro4 (SIM4)\n');

fprintf ('Simulacrol (SIM5)\n'");

fprintf ('NotaExam = %$2.4f + $2.4f*DDC + %$2.4f*AMB + %2.4f*QUI + %2.4f*RIO +
$2.4f*PUY + %2.4f*PEL + %2.4f*GYE + %2.4f*VIR + %$2.4f*PRE + %2.4f*VIRT +
%$2.4f*AS1 + $2.4f*AS2 + %2.4f*AS3 + %$2.4f*EvI + $2.4f*REF + %2.4f*PRA +
$2.4f*ACT + %2.4f*TEO + %2.4f*SIM1 + %$2.4f*SIM2 + %2.4f*SIM3 + %2.4f*SIM4 +
%2 . 4f*3IM5 \n',B(1l), B(2), B(3), B(4), B(5), B(6), B(7), B(8), B(9), B(10),
B(11), B(12), B(13), B(14), B(15), B(le6), B(17), B(18), B(19), B(20), B(21),
B(22), B(23), B(24));

% Coeficiente de correlacidn

C = corrcoef (data);

fprintf ('\nMatriz de correlacidén: \n');

fprintf(' DDC AMB QUI RIO PUY PEL GYE VIR

PRE VIR AS1 AS2 AS3 EvI REF PRA ACT TEO
SIM1 SIM2 SIM3 SIM4 SIM5\n"') ;

disp (C) ;
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Anexo 3. Cdodigo de programacion para el modelo de redes neuronales artificiales.

clc;

close all;

clear all;

warning off all;

Este programa es una aplicacién de regresidédn usando redes neuronales feed
forward

o° o o

oe

Universidad Técnica de Ambato
Maestria en Matematica Aplicada
Ing Christian Coba
cobacd@gmail.com

o o

oe

oe

Afiadimos la libreria de generacién de datos sintéticos para regresidn

addpath('..\9 Linear Regression');
addpath('..\13 Feed-forward ANN Regression');

%% Carga de datos

% Cargamos los datos de entrenamiento

data = importdata ('DataProyectStandarvl.xlsx');
dataX = data (:,1:23);

dataY = data (:,24);

% Revolviendo los datos
N = size(dataX,1);

[dummy, rndIdx] = sort( rand(N,1l) );

dataX = dataX (rndIdx, :);

dataY = dataY (rndIdx):;

%% Divisidén de los datos para entrenamiento y testeo
% Datos de entrenamiento

NTrain = 200

NTest=N-NTrain

[dummy, randIdx] = sort( rand(N,1l) );
dataXTrain = dataX(randIdx(l:NTrain),
data¥YTrain = dataY(randIdx (1:NTrain));
% Datos de testeo

dataXTest = dataX(randIdx ((NTrain+1) :end), :);
dataYTest = dataY (randIdx((NTrain+l) :end));

1)

oe

% Regresidén usando RNA Feed-Forward

Arquitectura de la red$%$%%%%%%%%%%%

Los siguientes valores son los que el disefiador debe modificar
sn = size(dataXTrain, 2);
numNeuronsLayers = [23, 3, 1];
Nota: no se recomienda usar purelin como funcidn
de activacién de las neuronas de las capas
ocultas

Opciones de funcidén de activacidn:

logsig

tanh

relu

elu

sofplus
purelin (se recomienda su uso a la salida de una
RNA gque se usa para regresion)

o o

o0

o 0 o° o° o A d° A° o° o

o0

transferFunctlons{l} = 'none';
transferFunctions{2} = 'softplus'
transferFunctions{3} = 'purelin';

options.lambda = 1;
% Entrenamiento de la red neuronal
options.numlIterations = 1000;

options.reluThresh = le-2;
W = ffnnRegTrain(dataXTrain, dataYTrain, ...
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numNeuronsLayers, transferFunctions, options);
% Testeo de la red neuronal

[Z, A] = ffnnRegTest (dataXTest, W, transferFunctions, options);
dataYTestHat net = Af{end} (:, 2);

% Error de testeo de la red neuronal

ETest net = ( 1/ (2*NTest) )*sum( (dataYTest - dataYTestHat net).”2 );

o)

% Impresién de resultados

fprintf ('ECM de testeo de la RNA = %3.2f \n', ETest net);
$fprintf ('ECM de Bayes = %$3.2f \n', EBayes);
% Céalculo del numero de pesos de la red
numWeights = 0;
for i = 2:length (numNeuronsLayers)
numWeights = numWeights +

numNeuronsLayers (i-1) *numNeuronsLayers (i) +

numNeuronsLayers (1) ;
end
fprintf ('\nNumero de ejemplos de entrenamiento de la RNA = %d\n',NTrain);
fprintf ('Numero de pesos de la RNA = %d\n',numWeights) ;

o)

% Curva predicha por la red neuronal

figure (1)

%hold all;

$plot (dataXTest, dataYTestHat net, '.g', 'Linewidth',6 2);

%$hold off;

legend ('Datos de entrenamiento', 'Datos de testeo', 'Curva verdadera', ...

'Resultado regresidén lineal', 'Resultado red neuronal artificial');
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Anexo 4. Informe de evaluacion inicial y estilo de aprendizaje

|ESTUDIANTE |

[NOTA DE DiAGNGSTICO | 33/80 a1z

NIVEL DE LOGRO ESTUDIANTE

1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100
0
INSUFICIENTE ELEMENTAL SATISFACTORIO EXCELENTE
Hlogro M Estudiante
TABLA DE ACIERTOS POR DOMNIO
DOMINIO TOTAL ACIERTOS % ACIERTOS
Dominio Numérico 20 8 40%
Dominio Verbal 20 12 60%
Dominio Abstracto 20 8 40%
Dominio Cientifico 20 5 25%
Aciertos por Dominio
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

Dominio Numérico Dominio Verbal Dominio Abstracto Dominie Cientifico
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QUO'I"’VUP IEPARTAMENTO DE PSICOLOGIA Y ORIENTACIGN VOCACION

INFORME INICIAL DE MENTORING

|nOomBRES comPLETOS | |

ANALISIS PSICOMETRICO DEL INVENTARIO DE ESTRATEGIAS DE ESTUDIO Y APRENDIZAJE:

1. ORGANIZACION Y PLANIFICACION DEBILIDAD

Mide la capacidad del estudiante para elaborar programas de trabajo y la eficacia con la que lo realiza.

RECOMENDACION Elabore un plan de estudio concreto y utilice una AGENDA DIARIA para manejar su tiempo y organizarse en el
ambito académico.

2. HABILIDADES PARA LA PREPARACION DE EXAMENES TERMINO MEDIO

Mide las habilidades que posee el estudiante para rendir un examen y asimilar consignas.

RECOMENDACION Elabore métodos de preparacién para dar exdmenes, es decir, identifique las caracteristicas del mismo
(formato, temas y conceptos centrales) y siga las consignas proporcionadas por el profesor.

3. MOTIVACION DEBILIDAD

Mide la responsabilidad y perserverancia que asume el estudiante con las actividades académicas.

RECOMENDACION Identifique su pasidn para que se fije objetivos concretos y asf tomar el camino necesario para alcanzarlos.

4. RECURSOS DE APRENDIZAIE TERMINO MEDIO

Mide la variedad de herramientas que utiliza el estudiante para su estudio.

RECOMENDACION Utilice herramientas como mapas conceptuales, esquemas, graficos, tutoriales de Youtube, refuerzos del
Quality.

5. ESTRATEGIAS DE CONTROL Y CONSOLIDACION DEL APRENDIZAJE TERMINO MEDIO

Mide la capacidad de utilizar los recursos para asimilar la informacion.

RECOMENDACION Maneje su tiempo y recursos académicos de mejor manera para asimilar mas informacion. Ademas,
autoevalliese constantemente para medir su aprendizaje.

6. HABILIDADES PARA JERARQUIZAR LA INFORMACION FORTALEZA

Mide la habilidad para focalizar la atencién en informacién importante.

RECOMENDACION Continte con sus estrategias de estudio porque en poco tiempo obtendra resultados increibles.

RESULTADOS DE ESTRATEGIAS DE APRENDIZAIJE:

ACTIVO
20

15
1

PRAGMATICO REFLEXIVO

TEORICO

REFLEXIVO

DESCRIPCION:

Les gusta considerar las experiencias y observarlas desde
diferentes perspectivas. Retinen datos analizandolos con
detenimiento antes de llegar a alguna conclusién. Son personas
que gustan considerar todas las alternativas posibles antes de
realizar un movimiento. Disfrutan observando la actuacién de
los demas, los escuchan y no intervienen hasta que se han
aduefiado de la situacion.

CARACTERISTICAS:

* Concienzudo

* Receptivo

* Analitico

» Exhaustivo
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Anexo 5: Informe registro de asistencia por estudiante

tyUP

"QUALITY UP"
SOLUCIONES EDUCATIVAS .
INFORME DE RENDIMIENTO ACADEMICO 2 ‘ ’Uq I
EXAMEN TRANSFORMAR l SOLUCIONES EDUCATIVAS

PERIODO REGULAR 2021-2022

A. DATOS GENERALES
NOMBRES COMPLETOS:
CEDULA 0943938225

HORARIO: SAB 8H45 A 13H00 PARALELO: CP8B INFORME DESDE: 23/11/2021
COACH: INFORME HASTA: 8/01/2022
B. ASISTENCIA
ASISTENCIA ENTRE SEMANA
Se detalla la asistencia del estudiante. Es decir, de un total de
12 clases, el estudiante se presentd a 12.
Resumen asistencia
Clases totales Asiste Falta
12 12 0
C. RENDIMIENTO ACADEMICO
CONSOLIDACION DE APRENDIZAJE EVALUACIONES DE APRENDIZAJE

Se detalla el promedio del estudiante respecto a los
deberes y actividades realizados después de clases
durante cada semana ejecutada. Este promedio se

realiza sobre diez puntos.

Se detalla el promedio de las
notas de las evaluaciones
presentadas. Sobre diez
puntos.

Resumen evaluaciones

Numérico | Verbal Abstracto Numérico
Promedio sobre 19 56 00 Promedio sobre 0.0
10 puntos 10 puntos
Nimero de Numero de
deberes i 3 : evaluaciones :
Numero de 2 3 )
clases
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Anexo 6: Informe rendimiento de simulacros por estudiante

"QUALITY UP"
SOLUCIONES EDUCATIVAS .
INFORME DE RENDIMIENTO ACADEMICO - SIMULACROS 0 Uq I'I'y
EXAMEN TRANSFORMAR | SOLUCICNES EDUCATIVAS

PERIODO 2021-2022

A. DATOS GENERALES
MNOMBRES COMPLETOS:
CEDULA
HORARIO:  MA-MI 09H00-13H00 V 09H00-11H00 PARALELI AlD2-MC
B. RESUMEN DE SIMULACROS
Se detalla el rendimiento que refleja el estudiante respecto a los simulacros rendides, el 1, 2, 3,4, 5,6, 7y 8
RENDIMIENTO ACADEMICO - SIMULACROS1-2-3-4-5-6-7-8
B Nota del estudiante Nota maxima oblenida por algin estudiante
995 985 997 979 979 979
1000
920 920
750
w
-]
€
3
= 496
g 460
= 500
2
=
o
@
2
i)
=]
3
a
250
0 0 0 0 0 0
5/01/2022 20/01/2022 26/01/2022 2/03/2022 8/03/2022 15/03/2022 20/03/2022 21/03/2022
Sim. 1 Sim. 2 Sim. 3 Sim. 4 Sim. 5 Sim. 6 Sim. 7 Sim. 8
C. RESUMEN DE RENDIMIENTO
il total de preg pord
simulacro Numérico | 40 Verbal 40 Abstracto 40 Total 120
1y2 preguntas
Simulacros | o | a4 Verbal 65 Atencidn Y 20 Razon.al.mento n Total 170
3,456 concentracién Légico preg
i Atencié Ra; fent Total
simulacros | - ico | 40 Verbal 20 neidny w0 onamiento | o .
Ty8 concentracion Lagico preguntas
Resumen nimero de aciertos
sl Numerodeacl.e'rtns Total Nota final
"MUEC | Numeérico | Verbal At=nciony Rarpnam: aciertos | sobre 1000
concentracion Logico
1 0 0 o - o 0
2 0 0 o - o 0
3 0 0 o 0 o 1]
4 22 16 33 13 84 496
5 28 13 20 17 78 460
[ 0 0 o 0 o 0
7 0 0 o 0 o 0
8 0 0 o 0 o [
Nota: Cada pregunta tiene diferente calificacion para cada simulacro para asemejarse a la realidad del examen oficial. Las puntuaciones pueden serde 3, 5, 10 o 15 puntos y no estan en
ningun orden especifico. Por lo tanto, la nota dependera del nimero de aciertos y de la puntuacién de las preguntas fallidas.
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Anexo 7: Iteraciones modelo de regresion lineal

Primer analisis combinando los parametros de regresion lineal

Nro. Ntrain T'.p,o d? . Nro_de Lambda| R2 ECM. EC]

regresion lineal iteraciones Entrenamiento Testeo
1 200 Ridge 150 0 0,38 0,30 0,35
2 250 Ridge 150 0 0,41 0,30 0,31
3 275 Ridge 150 0 0,41 0,30 0,35
4 200 Ridge 150 0,01 0,38 0,30 0,35
5 250 Ridge 150 0,01 0,41 0,30 0,31
6 275 Ridge 150 0,01 0,41 0,30 0,35
7 200 Ridge 150 0,1 0,38 0,30 0,35
8 250 Ridge 150 0,1 0,41 0,30 0,31
9 275 Ridge 150 0,1 0,41 0,30 0,35
10 200 Ridge 150 1 0,29 0,35 0,35
11 250 Ridge 150 1 0,31 0,25 0,27
12 275 Ridge 150 1 0,32 0,34 0,34
13 200 Lasso 150 0 0,38 0,30 0,35
14 250 Lasso 150 0 0,41 0,30 0,31
15 275 Lasso 150 0 0,41 0,30 0,35
16 200 Lasso 150 0,01 0,36 0,31 0,34
17 250 Lasso 150 0,01 0,39 0,32 0,29
18 275 Lasso 150 0,01 0,38 0,31 0,33
19 200 Lasso 150 0,05 0,31 0,34 0,34
20 250 Lasso 150 0,05 0,33 0,34 0,28
21 275 Lasso 150 0,05 0,33 0,33 0,34
22 200 Lasso 150 0,1 0,27 0,36 0,36
23 250 Lasso 150 0,1 0,29 0,37 0,28
24 275 Lasso 150 0,1 0,29 0,35 0,36
25 200 Exact 150 0 0,23 0,38 0,77
26 200 Exact 150 0,01 0,23 0,38 0,77
27 200 Exact 150 0,1 0,23 0,38 0,77
28 200 Exact 150 1 0,23 0,38 0,77
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Segundo analisis combinando los parametros de regresion lineal

Nro. Ntrain Tl_pp dg . Nro_de Lambda R2 ECM. ECM
regresion lineal iteraciones Entrenamiento  Testeo
1 200 Ridge 150 1 0,29 0,35 0,35
2 200 Ridge 150 0,5 0,32 0,33 0,34
3 200 Ridge 150 0,1 0,36 0,31 0,34
4 200 Ridge 150 0,01 0,37 0,31 0,35
5 200 Ridge 150 0,001 0,38 0,30 0,35
6 200 Ridge 150 0 0,38 0,30 0,35
7 200 lasso 150 1 0 0,49 0,52
8 200 lasso 150 0,5 0 0,49 0,52
9 200 lasso 150 0,1 0,27 0,36 0,36
10 200 lasso 150 0,01 0,36 0,31 0,34
11 200 lasso 150 0,001 0,37 0,3 0,35
12 200 lasso 150 0 0,38 0,3 0,35
13 200 exact 150 1 0,23 0,38 0,77
14 200 exact 150 0,5 0,23 0,38 0,77
15 200 exact 150 0,1 0,23 0,38 0,77
16 200 exact 150 0,01 0,23 0,38 0,77
17 200 exact 150 0,001 0,23 0,38 0,77
18 200 exact 150 0 0,23 0,38 0,77
19 150 Ridge 150 1 0,27 0,31 0,41
20 150 Ridge 150 0,5 0,3 0,29 0,4
21 150 Ridge 150 0,1 0,35 0,27 0,38
22 150 Ridge 150 0,01 0,36 0,27 0,39
23 150 Ridge 150 0,001 0,37 0,27 0,39
24 150 Ridge 150 0 0,37 0,27 0,38
25 150 lasso 150 1 0,01 0,42 0,57
26 150 lasso 150 0,5 0.01 0.42 0.57
27 150 lasso 150 0,1 0,26 0,31 0,42
28 150 lasso 150 0,01 0,34 0,28 0,38
29 150 lasso 150 0,001 0,36 0,27 0,38
30 150 lasso 150 0 0,37 0,27 0,38
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Anexo 8. Iteraciones en modelo de Redes Neuronales Artificiales.
Primer analisis combinando los parametros de la arquitectura de RNA

Ntrain Capas Funcion de activacion Etraining E test
1C 2C 3C 4C 2C 3C

200 23 10 10 1 logsig logsig 0,49 0,52
200 23 10 10 1 tanh tanh 0,05 0,56
200 23 10 10 1 relu relu 0,13 0,45
200 23 10 10 1 elu elu 0,07 0,55
200 23 10 10 1 softplus softplus 0,14 0,64
250 23 10 10 1 logsig logsig 0,51 0,45
250 23 10 10 1 tanh tanh 0,07 0,58
250 23 10 10 1 relu relu 0,51 0,42
250 23 10 10 1 elu elu 0,08 0,67
250 23 10 10 1 softplus softplus 0,14 0,52
275 23 10 10 1 logsig logsig 0,5 0,54
275 23 10 10 1 tanh tanh 0,08 0,48
275 23 10 10 1 relu relu 0,12 0,51
275 23 10 10 1 elu elu 0,07 1,04
275 23 10 10 1 softplus softplus 0,14 0,3
200 23 8 8 1 logsig logsig 0,55 0,4
200 23 8 8 1 tanh tanh 0,05 0,57
200 23 8 8 1 relu relu 0,51 0,47
200 23 8 8 1 elu elu 0,08 0,5
200 23 8 8 1 softplus softplus 0,47 0,56
250 23 8 8 1 logsig logsig 0,52 0,41
250 23 8 8 1 tanh tanh 0,08 0,52
250 23 8 8 1 relu relu 0,11 0,46
250 23 8 8 1 elu elu 0,09 0,6
250 23 8 8 1 softplus softplus 0,19 0,28
275 23 8 8 1 logsig logsig 0,5 0,53
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275
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AR OO OODOOOOOOO OO OO OO O 0 O O
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tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu

tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu
elu
softplus
logsig
tanh
relu

0,08
0,51
0,12
0,14
0,42
0,08
0,48
0,11
0,13
0,5
0,08
0,53
0,09
0,19
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Segundo analisis combinando los parametros de la arquitectura de RNA
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Anexo 9: Datos de prediccion modelo de regresion lineal

Tabla Al. Analisis de prediccion modelo de regresion lineal

Estudiante
6 7 8 9 10
Duracion del
curso 10 10 10 10 6
(meses)
Filial Puyo Pelileo Guayaquil Ambato Ambato
Modalidad Presencial | Presencial | Presencial | Presencial | Presencial
Asistencia 1 75% 75% 50% 50% 100%
Asistencia 2 75% 75% 50% 50% 100%
Asistencia 3 75% 75% 50% 50% 100%
Evaluacion 600 700 600 600 700
inicial
Esti IO. de_ Teorico Activo Reflexivo Activo Reflexivo
aprendizaje
Simulacro 1 600 500 750 690 600
Simulacro 2 600 700 780 740 750
Simulacro 3 600 610 850 820 850
Simulacro 4 600 700 800 875 800
Simulacro 5 600 700 910 912 900
Not examen 857 857 917 923 891
Tabla A2. Analisis de prediccion modelo de regresion lineal
Estudiante
11 12 13 14 15
Duracién del
curso 6 6 6 6 4
(meses)
Filial Ambato Ambato Quito Riobamba Puyo
Modalidad Presencial | Presencial | Presencial | Presencial | Presencial
Asistencia 1 100% 100% 75% 75% 75%
Asistencia 2 100% 100% 75% 75% 75%
Asistencia 3 100% 100% 75% 75% 75%
Evaluacion 600 700 600 700 600
inicial
Esti IO. de_ Teorico Activo Reflexivo | Reflexivo Teorico
aprendizaje
Simulacro 1 590 700 600 800 600
Simulacro 2 700 800 650 800 600
Simulacro 3 700 925 625 900 600
Simulacro 4 750 960 680 920 600
Simulacro 5 760 920 725 920 600
Not examen 876 918 844 925 830
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