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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como objetivo desarrollar un sistema informéatico basado
en técnicas de mineria de datos utilizando algoritmos de arboles de decision para evaluar y
mejorar el rendimiento académico de los estudiantes de la carrera de Ingenieria en Software de
la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi (ULEAM) extension El Carmen. El estudio se
fundamenté en un enfoque metodologico cuantitativo apoyado en la recoleccion y andlisis de
datos académicos mediante encuestas estructuradas y registros institucionales los cuales
permitieron identificar patrones relevantes relacionados con el desempefio estudiantil. Para el
desarrollo del sistema, se emplearon técnicas de analisis y disefio de software incorporando un
modelo en cascada y la implementacion de algoritmos C4.5 y Random Forest para la
generacion de predicciones de aprobacion académica considerandos variables como el
promedio de calificaciones y el porcentaje de asistencia. Asimismo, el sistema integro procesos
de carga masiva de datos y médulos de prediccion desarrollados en Python y PHP, garantizando
su funcionalidad y escalabilidad. Los resultados obtenidos evidenciaron que el sistema
informatico permite identificar de manera temprana a estudiantes con riesgo de bajo
rendimiento académico, proporcionando informacion util para el seguimiento y la toma de
decisiones por parte de docentes y autoridades académicas. Las pruebas funcionales y la
validacion con usuarios demostraron un adecuado nivel de precision y aceptacion del sistema

destacandose el algoritmo Random Forest por su mayor estabilidad y desempefio predictivo.
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ABSTRACT

This research aimed to develop a computer system based on data mining techniques
using decision tree algorithms to evaluate and improve the academic performance of Software
Engineering students at the Eloy Alfaro Lay University of Manabi (ULEAM), El Carmen
campus. The study was based on a quantitative methodological approach supported by the
collection and analysis of academic data through structured surveys and institutional records,
which allowed for the identification of relevant patterns related to student performance. For the
system's development, software analysis and design techniques were employed, incorporating
a waterfall model and the implementation of C4.5 and Random Forest algorithms to generate
academic success predictions considering variables such as grade point average and attendance
percentage. The system also integrated bulk data loading processes and prediction modules
developed in Python and PHP, ensuring its functionality and scalability. The results obtained
demonstrated that the computer system allows for the early identification of students at risk of
low academic performance, providing useful information for monitoring and decision-making
by faculty and academic authorities. Functional testing and user validation demonstrated an
adequate level of accuracy and system acceptance, with the Random Forest algorithm standing

out for its greater stability and predictive performance.
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CAPITULO I

1 INTRODUCCION

1.1 Introduccion

En la actualidad, muchos estudiantes universitarios enfrentan dificultades que afectan
su rendimiento académico. En especial, en la carrera de Ingenieria en Software de la ULEAM,
extension El Carmen, se ha identificado que factores como la desmotivacion, la falta de
seguimiento oportuno y las exigencias laborales fisicas, que en su mayoria estan relacionadas

con situaciones socioecondmicas, influyen negativamente en el desempefio de los estudiantes.

Por lo antes planteado resulta necesario implementar estrategias académicas que
solucionen esta problematica con la finalidad de detectar a tiempo casos de rendimiento
académico bajo y asi poder brindar apoyo adecuado. De ahi que se propone el desarrollo de un
sistema informatico basado en arboles de decision que ayude a solucionar la problematica
planteada mediante el andlisis de notas y los niveles de asistencia. Para ello resulta necesario
utilizar técnicas de mineria de datos. Ya que estas herramientas facilitan identificar a los
estudiantes que se encuentran en riesgo y permite actuar a tiempo para evitar pérdidas y rezago

estudiantil.
Para el desarrollo de la investigacion se consideran los siguientes capitulos:

e (apitulo I: En este capitulo se presenta una introduccion a la problematica de
estudio. Luego se detalla el tema de investigacion, se da un contexto sobre los
aspectos mas importantes para la eleccion del tema. También se presenta la
problematica observada, los objetivos, la justificacion y los impactos esperados.

e El Capitulo II: En este apartado se detalla el marco tedrico que sirvié como
sustento y base para la investigacion. En este se desarrollaron aspectos sobre los
antecedentes historicos, antecedentes de investigaciones relacionadas para
conocer los aspectos importantes de los arboles de decision y el desempefio
académico. En la categoria conceptual se desarrollan los aspectos que ayuden a
tener una fundamentacion teorica solida para el correcto desarrollo del sistema.
Entre los principales temas desarrollados se tiene los sistemas informaticos con

arboles de decision, la arquitectura de software para DSS, la teoria de arboles de



decision, los algoritmos de clasificacion, la optimizacion con Random Forest. Y
todos los temas relacionados con el rendimiento académico.

e El Capitulo III: en este capitulo se desarrolla la metodologia utilizada, se
detallan aspectos como el tipo de investigacion, métodos de investigacion,
fuentes de informacion de datos, la estrategia operacional para la recoleccion de
datos y finalmente el analisis y presentacion de resultados.

e El Capitulo IV: En este capitulo se desarrolla el marco propositivo de la
investigacion para lo cual se elabora la propuesta en donde se detalla los
requisitos, la descripcion de la propuesta, la determinacion de recursos, las
etapas de accion para el desarrollo del sistema.

e El Capitulo V: Una vez presentados los resultados se presenta la evaluacion de
los resultados, aqui también se realiza un monitoreo y una interpretacion
objetiva.

e El Capitulo VI: Finalmente en este capitulo se presentan las conclusiones y
recomendaciones de acuerdo a los objetivos planteados, para cumplir con el

alcance de la investigacion.

1.2 Presentacion del tema

El presente trabajo surge de la necesidad de mejorar los medios de monitoreo y
evaluacion del rendimiento académico de los estudiantes de la carrera de Ingenieria en Software
de la ULEAM, extension El Carmen. Ya que se ha observado una escasez de herramientas
tecnologicas que faciliten la deteccion oportuna de estudiantes con bajo desempefio académico.
Esto impide la implementacion de medidas adecuadas para prevenir consecuencias como la

desercion y la desmotivacion estudiantil.

De ahi que para solucionar esta problematica se eligid este tema ya que responde al
interés investigativo y brinda una solucién mediante el uso de técnicas de mineria de datos.
Debido a la estructura del sistema se considerd que el uso de arboles de decision es la mejor
opcidn. Debido a que mediante esta se procesa la informacién mediante el reconocimiento de
patrones que permitan identificar alertas de bajo rendimiento académico para encontrar
soluciones oportunas. Este sistema informatico permite automatizar estos procesos para realizar
un andlisis académico adecuado, que permita fortalecer la toma de decisiones institucionales y

apoyar el acompanamiento individualizado de los estudiantes.



1.3 Ubicacion y contextualizacion de la problematica

La Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi (ULEAM), extension El Carmen, fue
creada en el afio 1985 por el Congreso de esa época. Su matriz se encuentra en la ciudad de
Manta y, dos afios después de su fundacion, se aprobo la creacion de una extension en el canton
mas distante de la sede principal, ofreciendo inicialmente carreras vinculadas a las areas de
Educacion, Agropecuaria y Contabilidad. En la universidad se han incorporado nuevas carreras
con la finalidad de satisfacer la demanda educativa. Esto ha ayudado a contribuir al desarrollo

académico y profesional de Manabi.

Para el desarrollo del proyecto se considera la carrera de Ingenieria en Software, la cual
es una de las carreras mas recientes que se ha incorporado a la universidad y actualmente cuenta
con aproximadamente 159 estudiantes. Las actividades académicas se desarrollan en los

diferentes laboratorios y aulas de la Uleam El Carmen.

Este contexto permitio analizar de cerca las problematicas que enfrentan los estudiantes
con bajo rendimiento académico, lo que dio paso al disefio de estrategias tecnologicas que
fomenten un mejor desempeflo estudiantil, garanticen la continuidad en los estudios y

contribuyan a mejorar la experiencia académica.
1.4 Planteamiento del problema

1.4.1 Problematizacion

Una vez conocido que los estudiantes de la carrera de Ingenieria en Software de la
ULEAM, extension El Carmen, presentan diferentes condiciones socioecondmicas, el autor del
presente trabajo se plantea una serie de preguntas con el objetivo de identificar los posibles
problemas que enfrentan los alumnos, asi como las causas que podrian originarlos. Para ello,

se formul6 el siguiente cuestionario:

e ;Como identificar el bajo rendimiento académico en los estudiantes?

e ;Cuantos estudiantes se han retirado por bajo rendimiento académico?

e ;Por qué los estudiantes abandonan sus estudios en los primeros niveles?

e ;Cuantos estudiantes se ven afectados por la falta de notificacion oportuna de sus

calificaciones?
e ;Qué consecuencias tiene el trabajo fisico exigente en el desempefio académico?

e ;Por qué no se detecta a tiempo a los estudiantes con problemas académicos?



e Cuantos estudiantes estan en riesgo cada semestre por falta de intervencion

temprana?

1.4.2 Génesis del problema

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios ha sido siempre un tema de
interés para las instituciones de educacion superior. En el caso especifico de la Universidad
Laica Eloy Alfaro de Manabi (ULEAM), extension El Carmen, se ha evidenciado un alto
porcentaje de estudiantes de la carrera de Ingenieria en Software que presentan dificultades en
su desempefio académico. Lo que ha causado la perdida de materias y en muchos casos la

desercion estudiantil.

Entre los principales factores que afectan al rendimiento académico se tiene la situacion
economica, la distribucion de los estudios junto a trabajos que les permita cubrir los gastos
universitarios. Gran parte de estudiantes reparten su tiempo entre el trabajo y sus estudios ya
que son jornadas agotadoras haciendo que el estudio quede de lado. Lo que repercute
negativamente en su rendimiento académico. A la situacion planteada se le agrega la escasa
notificacion de calificaciones, asi como la falta de herramientas tecnoldgicas que permitan

identificar de manera oportuna a los estudiantes en situacion de riesgo.

Esto ha provocado estudiantes desmotivados ya que su rendimiento se ha visto afectado
lo que en muchas ocasiones a concluido en desercion estudiantil. En conjunto estos factores
han causado niveles bajos de aprendizaje y bajos indicadores de calidad de la carrera y de la

universidad.

1.4.3 Estado actual del problema

Actualmente, muchos estudiantes enfrentan dificultades para hacer un seguimiento
adecuado de sus calificaciones. A lo largo del semestre, no siempre tienen claridad sobre como
van en cada materia, ya sea porque no llevan un control personal, o porque no reciben
informacion actualizada de parte de sus docentes. Esto ha ocasionado que los estudiantes se
confien y no se den cuanta del estado de su situacion académica. Conllevando muchas veces a

la perdida de las materias y retraso en sus estudios.

Al ofertar la universidad facilidades en sus estudios muchos de los estudiantes también
distribuyen su tiempo con su trabajo y obligaciones en sus hogares. Lo que afecta directamente

a su desempefio académico, ademas que repercute en su estado fisico y emocional. A esta



problematica se le suma la falta de seguimiento y acompafiamiento docente, ademas de la falta

de alertas y notificaciones ante el culmino de tiempo de tareas.

De ahi que es evidente que los estudiantes que viven en estas situaciones presentan
problemas en su rendimiento académico. Muchas veces reprueban materias consecutivas lo que
les lleva a una desmotivacion frecuente y en algunas ocasiones a una desercion estudiantil. Es
por ello que la Universidad ULEAM se ha visto preocupada ante esta problematica ya que
limita las oportunidades de mejorar el proceso educativo y apoyar a quienes mas lo necesitan.
Por ello es importante buscar soluciones practicas que permitan tener un mejor control del

rendimiento académico y tomar decisiones antes de que sea demasiado tarde

1.5 Diagrama causa — efecto del problema

Figura 1

Diagrama de causa y efecto del problema

Desmotivacion

Alta tasa de desercion

Bajo rendimiento

académico estudiantil

I.f 7"\|

‘ EFECTOS ‘

- J Desconocimiento de estado
académico critico de
estudiantes por bajo

T rendimiento académico

‘ CAUSAS ‘

N J

Falta de control en el
registro de
calificaciones por

Desconocimiento del

total de calificaciones Trabajo fisico

por parte de los Desgastante

parte del docente

estudiantes

Nota. En la figura se detalla el diagrama de causa efecto en donde se pone como punto central el
desconocimiento de estado académico critico de estudiantes por bajo rendimiento académico. Elaborado

por la autora, 2025.



1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema informatico basado en técnicas de mineria de datos, mediante
arboles de decision, que permita evaluar y mejorar el rendimiento académico de los estudiantes

de la carrera de Ingenieria en Software de la ULEAM, extension El Carmen.

1.6.2 Objetivos especificos

e Definir los objetivos del proyecto, plantear la problematica que sea el punto de
partida al desarrollo del proyecto e dictaminar los impactos esperados del
mismo.

e Fundamentar bibliograficamente con la norma APA7 conceptos de sistemas
informaticos como también de rendimiento académico para establecer los
fundamentos tedricos del estudio.

e Disefar un enfoque metodoldgico fundamentado en el paradigma cuantitativo,
empleando instrumentos como encuestas estructuradas y técnicas estadisticas
descriptivas e inferenciales, que permitan recopilar, analizar e interpretar datos
precisos y relevantes sobre el rendimiento académico de los estudiantes, con el
fin de sustentar técnicamente la viabilidad del desarrollo del sistema informatico
propuesto.

e Proponer un sistema informéatico con arboles de decision mediante técnicas de
analisis y disefio de software para dar una solucidon tecnologica que pueda
detectar estudiantes con bajo rendimiento académico en la carrera de Ingenieria
en Software de la ULEAM.

e Analizar los resultados obtenidos de la implementacion del sistema propuesto
mediante pruebas funcionales y validaciéon con usuarios para verificar su

eficacia en el desarrollo del seguimiento académico.

1.7 Justificacion

Este proyecto nace del interés por contribuir al mejoramiento del desempefio académico
de los estudiantes. A lo largo de los semestres, se ha observado la importancia de que los
estudiantes mantengan una vision clara y continua sobre su progreso académico. Contar con
informacion precisa y a tiempo favorece la toma de decisiones, fortalece la motivacion personal

y promueve la responsabilidad en el proceso de aprendizaje. Es importante tener en cuenta que



identificar a tiempo las necesidades académicas de los estudiantes de la carrera de Ingenieria
en Software de la ULEAM ayuda a mejorar los procesos académicos, asi como impulsar una

cultura de superacion y compromiso con la formacion profesional de esta institucion.

Por consiguiente, esta investigacion busca ayudar a los estudiantes que se encuentran
en situaciones vulnerables para que asi no deserten de sus estudios o no se retrasen en cada
semestre ante la pérdida de materias. Ya que al ver alertas en su rendimiento estos pueden
concienciar acerca del riesgo en el cual se encuentran si no toman medidas correctivas y asi
pueden esforzarse y dedicar mayor tiempo a las tareas y actividades de cada materia. Esto no
solo mejora su rendimiento, sino que también puede motivarlos a seguir adelante y terminar su

carrera.

Ademas, este proyecto también pretende reforzar la comunicacion entre docentes y
estudiantes, permitiendo que haya mas interés en apoyar a quienes lo necesiten. De esta manera,
no solo se busca mejorar calificaciones, sino también fortalecer el compromiso con el proceso
educativo y con el futuro profesional de cada estudiante. Por ello, este proyecto representa una
oportunidad significativa tanto para el desarrollo estudiantil como para el fortalecimiento

institucional.
1.8 Impactos esperados

1.8.1 Impacto tecnolégico

El impacto tecnoldgico de este proyecto se basa en la posibilidad de fomentar una
cultura institucional mas alineada con el uso estratégico de tecnologias de la informacion en el
ambito educativo. En la actualidad, las tecnologias digitales representan un recurso clave para
mejorar la gestion académica, el acceso a la informacion y la toma de decisiones fundamentadas

dentro de las instituciones de educacion superior.

Ya que mediante el uso de estas herramientas se puede integrar herramientas
tecnologicas que mejores el proceso enseianza aprendizaje. Y a través de ello fortalece el
desarrollo de competencias digitales en la comunidad universitaria, incentivando el uso
responsable y provechoso de la tecnologia en el entorno académico. Es asi que el impacto
tecnologico resulta significativo ya que genera un ambiente propicio para la innovacion. Esto
contribuye al fortalecimiento institucional y a la mejora continua de los procesos de ensefianza

y aprendizaje mediante el aprovechamiento de los recursos tecnologicos disponibles.



1.8.2 Impacto social

El impacto social de este proyecto se manifiesta en la contribucion al fortalecimiento
del acompafiamiento académico, promoviendo una relaciéon mas cercana y comprometida entre
la institucion, los estudiantes y sus familias. Al generar conciencia sobre la importancia del
seguimiento académico, se favorece un entorno educativo que valora el desarrollo integral del
estudiante, reforzando su autoestima, confianza y motivacion para continuar su formacion

profesional.

Este enfoque también aporta a la construccion de una comunidad universitaria mas
solidaria, donde se reconoce la importancia de atender oportunamente los factores que inciden
en el rendimiento académico, promoviendo asi la permanencia estudiantil y el bienestar

colectivo.

1.8.3 Impacto ecologico

Este proyecto también genera un impacto positivo en el cuidado del medio ambiente,
ya que al mejorar el rendimiento académico y evitar que los estudiantes repitan materias o
semestres, se reduce la necesidad de movilizarse constantemente a clases adicionales. Esto
contribuye indirectamente a una menor contaminacion ambiental asociada al uso del transporte

y, por ende, a la disminucion en la emision de gases contaminantes.

De esta manera, el proyecto no solo promueve el fortalecimiento del proceso educativo,
sino que también aporta a la sostenibilidad, fomentando un uso mas consciente y responsable

de los recursos, y promoviendo practicas que respetan y cuidan el entorno natural.



CAPITULO 11

2 MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION

2.1 Antecedentes historicos

2.1.1 1. Evolucion de los Sistemas Computacionales y la Logica de Programacion

El origen de los sistemas informaticos se remonta a 1822

Con la maquina diferencial de Babbage, la cual utilizaba tarjetas perforadas para
automatizar célculos complejos Posteriormente, entre 1935 y 1945, Alan Turing establecio las
bases de la computacion moderna al proponer un modelo tedrico capaz de resolver problemas
mediante algoritmos, mientras que John Von Neumann introdujo el concepto de programa
almacenado en memoria, facilitando la reutilizacion del hardware. Estos avances, sumados al
desarrollo de la 16gica simbolica de George Boole, permitieron la creacion de las estructuras de

decision que hoy son esenciales en la programacion actual. (Raya & Raya, 2015)

2.1.2 Consolidacion de la Mineria de Datos y el Proceso KDD

La mineria de datos emergio a finales de los afios 80 y se consolid6 en la década de 1990 como
una disciplina critica para extraer informacion oculta en grandes volumenes de datos. Fayyad
et al. (1996) la definieron como un subproceso dentro del Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos (KDD), orientado a identificar patrones validos, novedosos y utiles. El aumento
de la capacidad de procesamiento y almacenamiento en esta época permitié que instituciones y
empresas pasaran de simples consultas de datos a andlisis complejos de patrones de
comportamiento y fidelizacion, utilizando software especializado como Weka o SPSS

(Sangtiesa, 2016).

2.1.3 Desarrollo de los Arboles de Decisién y Algoritmos Evolutivos

Dentro del aprendizaje automatico, los arboles de decision se posicionaron como los
algoritmos precursores, destacando los modelos ID3 y C4.5 propuestos por Quinlan en 1986 y
1993, respectivamente. A medida que la disciplina evolucionod, surgieron enfoques mas
complejos como los arboles oblicuos y multivariados para superar limitaciones de precision
(Breiman et al., 1984; Llora & Garrell, 2000). Finalmente, la introduccién de Algoritmos

Evolutivos (AE) como GALE permiti6 una induccion de arboles més robusta y versatil,



facilitando su aplicacion en diversos dominios, incluyendo el andlisis del rendimiento

académico en la educacion superior (Fogel, 1992).

2.1.4 Evolucion de la Mineria de Datos Educativos (EDM) y su Impacto

Institucional

A partir de la década de 2010, la mineria de datos se especializé en el ambito académico,
dando lugar a la Mineria de Datos Educativos (EDM por sus siglas en inglés). Esta disciplina
se centra en desarrollar métodos para explorar datos provenientes de entornos educativos y

utilizarlos para comprender mejor a los estudiantes (Gonzalez et al., 2003).

En la actualidad, el uso de sistemas informaticos con alertas tempranas y algoritmos de
clasificacion ha permitido que las instituciones de educacion superior identifiquen patrones de
riesgo de desercion o bajo rendimiento antes de que ocurran. Esto ha transformado la gestion
académica, pasando de un modelo reactivo a uno preventivo, donde la toma de decisiones se
fundamenta en la evidencia extraida directamente de los registros historicos de los estudiantes

(Sangiiesa, 2016).

2.1.5 Evolucion del Software de Aplicacion y la Gestion de Datos Masivos

A partir de la década de 2010, el desarrollo de sistemas informaticos experimentd un
cambio hacia la arquitectura responsiva y el intercambio de datos mediante APIs, facilitando
que el software se adapte a diversos dispositivos y plataformas (Coenen, 2011). En el contexto
académico, esto permitio la transicion de simples bases de datos a sistemas de gestion de

aprendizaje que soportan la "Carga Masiva de Datos".

Segin Sangliesa (2016), esta evolucion técnica ha sido crucial para procesar grandes
volimenes de calificaciones y registros de asistencia en tiempo real. Actualmente, la
integracion de estas capacidades tecnologicas con algoritmos de clasificacion permite que las
instituciones educativas no solo almacenen informacién, sino que generen conocimiento

predictivo para mejorar la toma de decisiones administrativa y pedagogica.
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2.2 Antecedentes de investigaciones relacionadas al tema presentado

Como antecedentes de investigaciones previas se presenta el trabajo de investigacion
realizado por Puga (2023) titulado “Mapeo sistematico sobre el seguimiento del aprendizaje de
estudiantes mediante el uso de la mineria de datos educativos”. En este trabajo se utiliza los
arboles de decision para evaluar el rendimiento académico la recoleccion de datos se la realiza
mediante el método de bola de nieve con la finalidad de ampliar la busqueda inicial e incluir
estudios adicionales, los algoritmos utilizados son ID3, C4.5 y CART con la finalidad de dividir

los datos de manera Optima.

En el articulo realizado Diaz-Landa et al. (2021) cuyo tema fue el “Rendimiento
Académico de Estudiantes en Educacion Superior: Predicciones de Factores Influyentes a partir
de Arboles de Decision”. Se elaboré una prediccion del rendimiento académico de estudiantes
de maestrias en educacion. Para ello se emple6 la técnica de arbol de decision y mineria de
datos y herramientas para construir un modelo con el algoritmo J48 del software WEKA,
teniendo en cuenta factores educacionales, familiares, socioecondémicos, de habitos y
costumbres. Los resultados dan cuenta de una metodologia capaz de entrenar un sistema para

clasificar a un estudiante, a partir de una de las categorias del rendimiento académico.

Otro de los trabajos considerados fue el realizado por Hernandez (2024) que se centra
en el tema “Modelo de dominio especifico para andlisis y mineria de datos educativos”. En este
se propone el uso de técnicas de analisis de datos para apoyar los procesos educativos, al igual
que en otros dominios, busca optimizar la toma de decisiones y la planificacion. Las tecnologias
de la informacion y la comunicacion contribuyen a estos procesos de andlisis. En este trabajo
se encontraron dificultades en el procesamiento de los datos. También se pudo observar que los

modelos genéricos presentan poco ajuste en cada dominio de datos.

El siguiente proyecto de titulacion fue desarrollado por Rico y Gaytan (2022). cuyo
titulo fue “Modelos predictivos del rendimiento académico a partir de caracteristicas de
estudiantes de ingenieria”. El objetivo de esta investigacion fue “proponer una metodologia
para construir modelos predictivos del rendimiento académico mediante caracteristicas de
estudiantes de ingenieria del pais y comparar los modelos utilizando diferentes métricas de
evaluacion”. Los datos fueron recolectados a través de tres técnicas de aprendizaje automatico.
Los modelos considerados fueron “Naive Bayes, k vecinos mas cercanos y arbol de decision

C4.5”. El arbol de decision C4.5 se utilizo con validacion cruzada “con 10 particiones en el
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entrenamiento y con nueve particiones se construye el modelo predictivo para predecir la

aprobacion de la particion restante para calcular la exactitud” (Rico y Gaytan, 2022).

El estudio elaborado por Morales (2024) en el marco de la Maestria en Inteligencia de
Negocios y Ciencia de Datos, desarroll6 el proyecto titulado “Desercion escolar en Ecuador
2022: Modelo basado en arboles de decision”. En este trabajo se desarrolld un modelo basado
en arboles de decision orientado a la identificacion temprana de estudiantes en riesgo de
desercion escolar en Ecuador. Esta propuesta permitio aplicar estrategias de intervencion
oportunas que contribuyeron significativamente a la mejora de los indices de desercion

académica.

Una vez analizados todos los trabajos antes mencionados se puede concluir que el uso
de técnica de mineria de datos para mejorar el rendimiento académico es cada vez mas usado.
Ya que mediante estas se puede prevenir la desercion y fomentar la permanencia estudiantil
mediante estrategias como alertas tempranas, informes de seguimiento, entrega anticipada de
calificaciones. Asi como el monitoreo de la satisfaccion estudiantil. Sin embargo, en cada
investigacion se consideran diferentes algoritmos, poblacion y herramientas. Tal y como se
puede ver en los estudios en los que se utilizaron algoritmos especificos como J48 en el

software WEKA (Diaz-Landa et al., 2021).

Otros estudios optaron por enfoques mas amplios de andlisis de datos educativos
(Hernandez, 2024) o por la implementacion de modelos predictivos basados en caracteristicas
contextuales y académicas (Rico y Gaytan, 2022). Las principales diferencias entre el trabajo
propuesto y las investigaciones presentadas se dan en que este no sera un mapeo ni revision
sistematica, sino una implementacion practica de un sistema informatico basado en arbol de

decision.

Ademas, este estudio se centrard en crear un sistema informatico aplicable en tiempo
real y con usuarios. Con respecto a la investigacion realizada por Rico y Gaytéan se diferencia
en que en su investigacion los autores comparan técnicas, mientras que en este trabajo se
propone implementar un sistema basado unicamente en arboles de decision orientado a la toma

de decisiones académicas y no solo a evaluacion de modelos como ellos lo hicieron.

Asimismo, se observan diferencias en los niveles de estudio abordados ya que las
investigaciones varian desde estudiantes de maestria hasta estudiantes universitarios de
pregrado. Por otro lado, también existe diferencia en los entornos geograficos, lo que aporta

una vision mas diversa sobre la aplicabilidad de estas tecnologias en distintos contextos
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educativos. Ya que esta investigacion serd aplicada a los estudiantes de la carrera de Ingenieria
en Software de ULEAM EI Carmen. De ahi que, en conjunto, estas investigaciones evidencian
el potencial de la analitica educativa para apoyar la toma de decisiones en instituciones de

educacion superior y hace novedoso y viable la propuesta realizada.
2.3 Categoria conceptual

2.3.1 Sistema Informatico con Arbol de Decisién

2.3.1.1 Sistemas Informdticos

Se considera que los sistemas informaticos son conjuntos organizados de componentes
interrelacionados que permiten el procesamiento, almacenamiento, transmision y gestion de
informacion. Estdn compuestos por hardware, software, datos, usuarios y procedimientos,
funcionando de manera coordinada para automatizar tareas, apoyar la toma de decisiones y
mejorar la eficiencia de procesos en distintos contextos, incluido el &mbito educativo (Laudon

y Laudon, 2020).

Por otro lado, el término sistema de informacion (SI) se refiere a un sistema de personas,
registros de datos y actividades que procesan los datos y la informacidn en una organizacion, e
incluye los procesos manuales y automatizados de la organizacion. Por lo tanto, un SI incluye

las Tecnologias de la Informacion (Paul, 2010).

En sentido estricto, el término sistemas informaticos se refieren al software de
aplicacion especifico que se utiliza para almacenar registros de datos en un sistema informatico
y automatiza algunas de las actividades de procesamiento de informacion de la organizacion.
Los sistemas de informacidon informaticos pertenecen al campo de las tecnologias de la

informacion.

2.3.1.2 Arbol de decision

Los arboles de decision, como concepto en el aprendizaje automatico (ML), tienen una
historia que se remonta a mediados del siglo XX. Los primeros estudios sobre arboles de
decision fueron iniciados por Charles J. Clopper y Egon S. Pearson en 1934, quienes

introdujeron el concepto de procesos de decision binarios (Gupta y Ramdas, 2021).

Sin embargo, la implementacién moderna de los arboles de decision en el contexto del
aprendizaje automatico comenzé décadas después (Mazurek et al., 2023). Por su lado, Breiman
(1996) desarrolld el algoritmo CART en 1984 e introdujo conceptos como el indice de Gini y

la division binaria que ahora estan muy extendidos en el disefio de arboles de decision.
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Por otro lado, Quinlan (1986) fue el primero en desarrollar el algoritmo ID3 y este hasta
la actualidad es uno de los mas notables y utilizados. Ademas, el mismo autor Quinlan (1993)
mejord ID3 mediante la introduccion del arbol de decision C4.5. estos algoritmos en conjunto
con los bosques aleatorios y los algoritmos de boosting son considerados como algoritmos

fundamentales en el aprendizaje automatico (Amat, 2020).

El proceso de aprendizaje de los arboles de decision “implica una serie de pasos en los
que los datos se dividen en subconjuntos homogéneos” (Breiman et al., 1984). En donde el
nodo raiz que es el punto de partida del arbol representa todo el conjunto de datos. El algoritmo
identifica la caracteristica y el umbral que conduce a la mejor divisién segun un criterio

especifico (Mienye et al., 2019).

El proceso continua recursivamente y cada subconjunto de datos se divide en cada nodo
hijo. Esto continua hasta que se alcanza un criterio de parada, generalmente cuando los nodos
son puros o cuando se alcanza una profundidad predefinida del arbol. Los nodos donde termina
el arbol, llamados nodo hoja o nodo terminal, representan los resultados o las etiquetas de clase.
La decision de dividir en cada nodo se toma mediante formulaciones matematicas como la

ganancia de informacion, la impureza de Gini o la reduccion de la varianza (Barcelo, 2008).

De ahi que se toma en cuenta varios factores para el éxito de las técnicas de arboles de
decision. Estos factores incluyen la calidad de los datos, la profundidad del arbol, los criterios
de division y el método de poda del arbol. la efectividad de los arboles de decision depende en
gran medida de la calidad de los datos de entrenamiento. Por lo tanto, es necesario utilizar datos
limpios o preprocesados que no contengan valores faltantes ni valores atipicos, lo que puede
mejorar significativamente el rendimiento de los modelos resultantes. Ademas, la seleccion y
la ingenieria de caracteristicas son necesarias porque la introduccion de caracteristicas
relevantes y bien transformadas puede generar divisiones mas eficientes y precisas (Piramuthu,

2008).

2.3.1.3 Componentes criticos

Los arboles de decision (DT) por su nombre en inglés, representan modelos predictivos
bien conocidos, propuestos originalmente por Breiman (1996) hace més de 20 afios. Los DT
son estructuras de arbol con raiz, donde las hojas representan clasificaciones y los nodos,
pruebas de caracteristicas que conducen a dichas clasificaciones. Normalmente, los DT se

implementan en software (Domor y Jere, 2016).
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La implementacion de hardware de los DT no se ha investigado a fondo hasta la fecha.
Solo existen dos articulos disponibles en la literatura (Bermak y Martinez, 2003). El articulo
propone la implementacién de hardware de DT oblicuos utilizando la arquitectura de matriz
sistolica bidimensional, mientras que el articulo (Lopez-Estrada y Cumplido, 2006) presenta la
implementacion de hardware de DT de ejes paralelos para un problema especifico (clasificacion

del estado del mar de texturas).

Loépez-Estrada y Martinez (2003) propone varias arquitecturas digitales adecuadas para
la implementacion de hardware de DT arbitrarios. Estas arquitecturas se pueden personalizar
facilmente para adaptarse a una amplia variedad de requisitos de aplicacion, lo que las convierte
en excelentes candidatas para los componentes basicos de los disefios de Sistemas en Chip

(SIM) de sistemas embebidos.

2.3.1.3.1 Implementacion de hardware de drboles de decision

Cuando se habla de aprendizaje de DT es importante considerar que la funcion objetivo
a aprender se representa mediante un arbol de decision de profundidad finita. En donde cada
nodo del arbol involucra a uno o mas atributos de la funcion objetivo y cada rama que desciende
de un nodo coincide con uno de los posibles resultados de la prueba en el nodo considerado.
Las pruebas asociadas son muy usadas para clasificar una instancia Para clasificar una instancia
para ello se comienza con el nodo raiz y se termina con un nodo hoja. Si solo se permiten
atributos numeéricos, el DT resultante sera binario. La mayoria de los algoritmos de arboles de

decision solo permiten atributos numéricos (Struharik, 2011).

Segun el conocimiento de Breiman (1996) y (Domor y Jere, 2016), existen pocos
ejemplos disponibles en la literatura sobre la implementacion de DT en hardware. Un enfoque
sencillo para la implementacion de DT en hardware seria implementar cada nodo de DT como
un mddulo independiente, como se propone en (Domor y Jere, 2016). Esta idea implementa un
DT con tres niveles y cinco nodos. Una desventaja de este enfoque es el bajo rendimiento,
debido a que no se puede aplicar una nueva instancia a la entrada antes de que se complete la

propagacion y aparezca la salida de clasificacion de la instancia anterior.

Otro ejemplo mas avanzado de implementacion de DT por hardware se propone en
Breiman (1996). Esta implementacion, basada en la equivalencia entre DT y redes de umbral,
proporciona un rendimiento bastante rapido, ya que las sefiales solo deben propagarse a través
de dos niveles, independientemente de la profundidad del DT original.Sin embargo, ambas

arquitecturas para la implementacion de hardware de DT mencionadas anteriormente requieren
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una cantidad considerable de recursos de hardware (el nimero de modulos de nodo a

implementar es igual al nimero de nodos en el DT).

Durante la clasificacion de una instancia utilizando cualquier DT, solo se visitara un
subconjunto de nodos del DT que corresponda a una ruta desde el nodo raiz hasta una hoja del
DT. Por lo tanto, para clasificar una instancia es necesaria la evaluacion por nivel, es decir, el
nimero de modulos de nodo necesarios para la realizacién de un DT es igual a la profundidad
del arbol. En donde cada ruta debe pasar por cada nivel exactamente una vez. Cuando la
velocidad de clasificacion no es critica se puede reducir su complejidad es asi que un solo nodo
universal puede evaluar todos los nodos del arbol, independientemente del ntimero de nodos y

niveles del DT original. (Struharik, 2011).

2.3.2 Arquitectura de Software para DSS

La arquitectura de software de un sistema puede definirse, utilizando una definicién
clasica bien conocida, como la estructura de los componentes, sus relaciones y los principios y
directrices que rigen su disefio y evolucion a lo largo del tiempo. Para la representacion de una
arquitectura de sistema compuesta por componentes y conectores, se han utilizado diversas

notaciones graficas, incluyendo UML (Shaw y Garlan, 1996).

El proceso de construccion arquitectonica involucra varios elementos y aspectos, de los
cuales la arquitectura de software resultante constituye la parte mas visible del proceso de
disefio general. Los proyectos de software involucran a varios actores o partes interesadas
durante su ciclo de vida, y la perspectiva de cada uno de ellos es muy diferente. Por lo tanto, la
necesidad de representar diferentes perspectivas a nivel de disefio es una tarea habitual (Gomaa

y Shin, 2004).

Para ello es necesario considerar los siguientes componentes segun (Rehman et al.,

2019):

A. Capa de Datos (Data Layer): Que es la responsable de recolectar, almacenar y
estructurar los datos utilizados para alimentar los arboles de decision. En esta
los principales componentes son la base de datos relacional o NoSQL para
almacenar ya sean casos historicos, parametros de decision, resultados de
evaluaciones. También se consideran los conectores a fuentes externas y el
modulo de preprocesamiento en donde se realiza la limpieza, normalizacion y

seleccion de variables relevantes.
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B. Capa de Modelo (Model Layer): es considerada como el nucleo del DSS, debido
a que es ahi donde se crean y gestionan los arboles de decision. Los componentes
principales son el motor de arboles de decision que permite escoger entre
algoritmos como ID3, C4.5, CART. También se incluye métodos heuristicos si
se construyen manualmente.

C. Capa de Presentacion (Presentation Layer): Esta capa permite al usuario
interactuar con los arboles, modificar criterios y visualizar rutas de decision. Los
principales componentes son el visualizador grafico de arboles que es una
herramienta que muestra nodos, ramas, decisiones y resultados.

D. Capa de Integracion y Servicios (Integration Layer): Es la que facilita la
comunicacion con otros sistemas o moddulos externos. Sus componentes
principales son las APIs RESTful para acceso a arboles, decisiones y resultados.

En esta capa se dan los servicios de notificacion o exportacion de reportes.

2.3.2.1 Modelos cliente-servidor vs. cloud

Un servidor en la nube y un servidor local se refieren a dos enfoques diferentes para
alojar y administrar recursos informaticos. En la ubicacion de los servidores es donde radica su
principal diferencia. Los servidores locales se ubican dentro de edificios, en equipos adquiridos
o alquilados. Los servidores en la nube se ejecutan en un centro de alojamiento accesible a

través de internet, que se paga mensualmente por el uso de ese equipo (Seifert, 2023).

Los servidores locales se ubican dentro de edificios, en equipos adquiridos o alquilados.
Los servidores en la nube se ejecutan en un centro de alojamiento accesible a través de internet,

que se paga mensualmente por el uso de ese equipo.

La tecnologia en la nube ha evolucionado desde la computacion distribuida, la
computacion en red y la computacion de servicios publicos. La computacion en la nube es un
paradigma de computacion distribuida que permite el acceso a recursos y herramientas
virtualizados, incluyendo computadoras, redes, almacenamiento, plataformas de desarrollo y

aplicaciones (Mell y Grance, 2019).

La computacion en la nube es una de las tecnologias innovadoras de mas rapido
crecimiento y se prevé que el mercado mundial de servicios de nube publica crezca de 182 400
millones de dolares en 2018 a 331 200 millones de dolares en 2022, alcanzando una tasa de

crecimiento anual compuesta (TCAC) del 12,6 % (Columbus, 2019).
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Bajo el paraguas de la computacién en la nube, los tres modelos de servicio mas
comunes son la Infraestructura como Servicio (IaaS), la Plataforma como Servicio (PaaS) y el
Software como Servicio (SaaS). Estos tres modelos de servicio ofrecen diversas ventajas
potenciales, como la reduccion de costes, la omnipresencia de los servicios, el soporte
colaborativo, el acceso bajo demanda a recursos informaticos y la simplificacion de las

operaciones (Armbrust et al., 2020).

2.3.2.2 Microservicios para andlisis académico

En los ultimos afios, el tema de los microservicios ha ganado cada vez mas popularidad
entre los profesionales de la ingenieria de software y el mundo académico. Un microservicio
puede ser definido como un proceso independiente que su su interaccion se da por medio
mensajes (Dragoni, 2019). Una practica tipica en microservicios es descomponer un sistema en
pequeiios servicios que se basan en las capacidades del negocio y se comunican a través de una

interfaz o API estandarizada (Fowler y Lewis, 2019).

Es asi que se plantean grandes desafios debido a la descomposicion de las partes del
sistema en servicios separados. Ya que muchos de ellos estdn relacionados con la creciente
complejidad de las redes y la comunicacion. En una arquitectura de microservicios, la
informacion que debe transmitirse entre servicios se envia a través de la red que los conecta, en
lugar de accederse a ella en la memoria compartida de una Unica aplicacion. En general se
considera que las arquitecturas de microservicios se enfrentan a una serie de "desafios de disefio

significativos intrinsecos a cualquier sistema distribuido" (Zimmermann, 2017).

De ahi que resulta importante considerara cada una de las soluciones dentro de este
estilo arquitectonico. Debido a las caracteristicas unicas de los microservicios surgen nuevos
desafios para que estos se comuniquen, integren y gestionen eficazmente. En este sentido, los
desafios se refieren a las dificultades que surgen al desarrollar microservicios y que deben

superarse para que las instituciones académicas puedan aprovechar sus posibles beneficios.

En el ambito académico, parece faltar una respuesta sencilla. Si bien se publican cada
vez mas trabajos sobre microservicios y ya existe un amplio conocimiento académico sobre la
toma de decisiones en el disefio de arquitectura de software, ninguno de estos trabajos parece
combinar ambos campos. Es decir, actualmente no existe un marco comun e integral para la
toma de decisiones que ayude a los profesionales de la ingenieria de software a superar los

desafios de comunicacion, integracion y gestion de los microservicios (Goossens, 2019).
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2.3.3 Teoria de Arboles de Decision

Existen varios tipos de algoritmos de arboles de decision, como: Dicotomias Iterativas
3 (ID3), Sucesor de ID3 (C4.5), Arbol de Clasificacion y Regresion (CART) (Brodley y Utgoff,
1995). Detector Automatico de Interacciones Chi-cuadrado (CHAID) (Tso y Yau, 2007),
Splines de Regresion Adaptativa Multivariante (MARS) (Singh y Gupta, 2014), Deteccion y
Estimacion de Interacciones Generalizadas e Insesgadas (GUIDE), Arboles de Inferencia
Condicionales (CTREE) (Rokach y Maimon, 2005) (Lim et al., 2000), Regla de Clasificacion
con Seleccion y Estimacion de Interacciones Insesgadas (CRUISE), Arbol Estadistico Rapido,

Insesgado y Eficiente (QUEST) (Loh, 2014) (Jiao et al., 2020).

2.3.3.1 Entropiay Ganancia de Informacion

La entropia se emplea para medir la impureza o aleatoriedad de un conjunto de datos
(Rokach y Maimon, 2005). El valor de la entropia siempre se encuentra entre 0 y 1. Su valor es
mejor cuando es igual a 0, mientras que es peor cuando es igual a 1. Si el objetivo es G con
diferentes valores de atributo, la entropia de la clasificacién del conjunto S con respecto a ¢

indica la ganancia de la informacion (Chen et al., 2019).

La ganancia de informacion es una métrica utilizada para la segmentacion y a menudo
se denomina informacidon mutua. Esta indica intuitivamente cudnto conocimiento se tiene del
valor de una variable aleatoria (Liu et al., 2013). Es lo opuesto a la entropia: cuanto mayor sea

su valor, mejor.

2.3.3.2 Criterios de Division Univariados

En la mayoria de los casos, las funciones de division discretas son univariadas.
Univariado significa que un nodo interno se divide segin el valor de un solo atributo. En
consecuencia, el inductor busca el mejor atributo para dividir. Existen varios criterios
univariados (Amat, 2020). Estos criterios se pueden caracterizar de diferentes maneras, como
el origen de la medida con la teoria de la informacién, dependencia y distancia. También se
puede utilizar la estructura de la medida con criterios basados en impurezas, criterios basados

en impurezas normalizadas y criterios binarios (Domor y Jere, 2016).

2.3.3.2.1 Criterios basados en impurezas.

Dada una variable aleatoria x con k valores discretos, distribuidos segun P = (p1, p2, ...,
pk), una medida de impureza es una funcién ¢:[0, 1]k — R que satisface las siguientes

condiciones (Rehman Gilal et al., 2019):
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e ¢o(P)>0.

e ¢ (P) es minima si 3i tal que el componente pi = 1.

e ¢ (P)esmaximasiVi, 1 <i<k, pi=1/k.

e ¢ (P) es simétrica con respecto a los componentes de P.

e o (P) es suave (diferenciable en todas partes) en su rango.

Cabe destacar que si el vector de probabilidad tiene un componente de 1 (la variable x
solo tiene un valor), la variable se define como pura. Por otro lado, si todos los componentes

son iguales, el nivel de impureza alcanza su maximo (Rokach y Maimon, 2005)

El indice de Gini es un criterio basado en impurezas que mide las divergencias entre las
distribuciones de probabilidad de los valores del atributo objetivo. El indice de Gini se ha

utilizado en diversos trabajos, como (Breiman et al., 1984) y (Gelfand et al., 1991).

2.3.4 Algoritmos de Clasificacion

El arbol de decision es similar al proceso de toma de decisiones humano, por lo que es
facil de entender. Puede resolver problemas en ambas situaciones, independientemente de si se

utilizan datos discretos o continuos como entrada (Banu, 2016).

Cuando la division de datos no ofrece beneficios, la ejecucion se detiene directamente.
Se recomienda buscar una prueba a la vez en lugar de optimizar todo el arbol. En cuanto a las
caracteristicas del arbol de decision, el algoritmo ID3 se simula unicamente con la herramienta
WEKA vy el tipo de datos del conjunto es solo categorico. ID3 no admite conjuntos de datos
continuos para la simulacion. De forma similar, CART y C4.5 comparten las mismas
caracteristicas que ID3. La tinica diferencia es que tanto C4.5 como CART admiten conjuntos

de datos continuos como entrada para fines de simulacion (Priyama et al., 2013).

Los algoritmos de arboles de decision se utilizan para dividir los atributos que se
prueban en cualquier nodo y determinar si la division es Optima en cada clase. La particion
resultante en cada rama es lo mas pura posible, ya que los criterios de divisién deben ser

1dénticos.

Tabla 1

Algoritmos de clasificacion
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Algoritmo

Nombre

Clasificacion Descripcion

CART  (Arboles
de clasificacion y
regresion)

ID3 (Iterativo

Utiliza el indice de

Gini como métrica.

Utiliza la funcion de

Aplicando la division numérica, podemos
construir el arbol basado en CART (Jadhav y
Channe, 2019).

La unica preocupacion son los valores discretos.

Dicotomizador 3) entropia y la Por lo tanto, el conjunto de datos continuos debe
ganancia de clasificarse dentro del conjunto de datos discretos
informacion  como (Beel et al., 2019).
métricas.
C4.5 La version mejorada Trabaja con conjuntos de datos tanto discretos
en D3 como continuos. Ademas, puede gestionar
conjuntos de datos incompletos. La técnica
denominada "PODA" resuelve el problema del
sobrefiltrado (Freund y Mason, 1999).
C5.0 Version mejorada de C5.0 permite estimar los valores faltantes en

C4.5

funcién de otros atributos o distribuir el caso
estadisticamente entre los resultados (Quinlan,

1986)

CHAID (Detector Es anterior a la Parauna variable nominal escalada, se utiliza este
Automatico  de implementacion tipo de arbol de decision. Esta técnica detecta la
Interaccion original de ID3. variable dependiente a partir de las variables
CHisquare) categorizadas de un conjunto de datos (Priyama et
(Zhang y lJiang, al., 2013)

2012)

MARS (splinesde Se  utiliza  para Para lograrla, se puede utilizar el &arbol de
regresion encontrar la mejor regresion basado en MARS (Struharik, 2011)
multiadaptativa)  division.

Nota. En la tabla se detallada de los algoritmos de clasificacion.

2.3.5 Optimizacion con Random Forest

Random Forest (RF) es un modelo de aprendizaje flexible capaz de resolver ambos tipos

de problemas, ya sean de regresion o de clasificacion. Opera construyendo multiples arboles de

decision durante el entrenamiento y generando un pronostico promedio de todos los arboles de
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decision involucrados. En la regresion, la variable objetivo es continua, mientras que en los

problemas de clasificacion es categorica (Michalewicz et al., 1996).

RF utiliza diversos métodos de Analisis Exploratorio de Datos (EDA) y produce una
buena precision. En este modelo, se agrupan muchos modelos ineficaces para generar un
modelo so6lido. La capacidad de procesar grandes conjuntos de datos con mayor espacialidad
es una de las ventajas de Random Forest. Procesa numerosas variables de entrada e identifica
todas las significativas, por lo que se considera un modelo de reduccion de dimensionalidad.
Ademas, el modelo destaca la importancia de las variables, lo cual se considera una
caracteristica muy util al trabajar con conjuntos de datos aleatorios. A diferencia del modelo
convencional, que sigue una estrategia de votacion similar, el Bosque Aleatorio Adaptativo
(ARF) es el modelo optimizado, donde se utiliza una estrategia de votacion desigual

(Michalewicz et al., 1996).

El algoritmo RF es un clasificador basado en el aprendizaje por conjuntos que crea una
coleccion de arboles individuales independientes y no idénticos, centrado en la aleatorizacion

(Mohapatra et al., 2020).
Segun Rokach (2016) un arbol de decision utiliza lo siguiente:

e Un parametro que consiste en un vector aleatorio.
e Seleccion aleatoria de las caracteristicas de las muestras.
e Seleccion aleatoria del conjunto de entrenamiento, que es el subconjunto del

conjunto de datos dado.

2.3.6 Rendimiento Académico

2.3.6.1 Teorias del Rendimiento

En los ultimos 20 afios, ha habido un creciente interés en la investigacion sobre la
contribucion de la teoria del aprendizaje social (o teoria de la cognicion social) al desempeno
laboral. En una revision anterior sobre capacitacion y desarrollo de personal, Campbell
considerd prometedora la descripcion de Bandura de las metodologias de capacitacion, que
incluian tanto el modelado como el aprendizaje indirecto, y que se han convertido en
constructos centrales en el marco teérico de la cognicion social de Bandura. Desde entonces,
una amplia evidencia empirica ha respaldado firmemente la validez y utilidad de la teoria del
aprendizaje social y la existencia de fuertes vinculos entre el desempeio laboral, la motivacion

y la autoeficacia (Bandura, 2020).
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La autoeficacia como el juicio que una persona hace sobre su capacidad para lograr o
llevar a cabo una accion y apoya la importancia de un determinante del desempefio conductual.
La creencia de que las personas con alta autoeficacia influyen en lo que sienten y piensan de
los demas, motivandolos asi a actuar. En otras palabras, las personas eficaces y capaces de
realizar una conducta determinada suelen participar socialmente en la prestacion de servicios
de apoyo a sus compafieros, familiares y otras personas en una conducta objetivo con mayor
frecuencia que quienes se sienten incompetentes (Schwarzer y Luszczynska, 2008, citado por

Pereyra et al., 2018).

La autoeficacia, un constructo de la cognicion social que se refiere a la confianza que
una persona tiene en su capacidad para realizar tareas especificas, ha demostrado ser un
predictor fiable tanto de la motivacion como del desempeio laboral, e influir en el
establecimiento de objetivos personales. Segun la descripcion de Bandura del sistema de
autorregulacion cognitiva humana, las creencias de autoeficacia son la influencia mas central y
generalizada en las decisiones que toman las personas, sus objetivos, el esfuerzo que dedican a
una tarea en particular, su perseverancia ante el fracaso o la dificultad, el nivel de estrés que

experimentan y su grado de susceptibilidad a la depresion (Bandura, 2020).

La autoeficacia se relaciona con situaciones y tareas especificas, mas que con un rasgo
de personalidad, ya que se trata de una caracteristica temporal, ya que las personas a veces
identifican conductas que les gustaria cambiar y actividades en las que les gustaria participar.
Sin embargo, la mayoria de las personas reconocen que existe una brecha entre su deseo de
cambiar y su capacidad para llevarlo a cabo. La autoeficacia desempefia un papel fundamental
para cerrar la brecha entre el pensamiento y la accion, ayudando a las personas a avanzar hacia

cambios de comportamiento (Gist y Mitchell, 1992).

Las personas que reciben y aceptan el apoyo verbal positivo de los demas demuestran
una reduccion de las dudas sobre si mismas y, por lo tanto, presentan una mayor autoeficacia.
Adquirir la capacidad de minimizar los pensamientos negativos y mantener una actitud positiva
al afrontar tareas dificiles o desafiantes ayuda a las personas a alcanzar un nivel de autoeficacia

y a reducir su activacion emocional negativa, asi como sus relaciones sociales (Bandura, 1994).

Unas creencias solidas de autoeficacia mejoran los logros humanos y el bienestar
personal de muchas maneras. Las personas con un fuerte sentido de competencia personal en
un area abordan las tareas dificiles como retos que deben superarse, en lugar de peligros que

deben evitarse; tienen un gran interés intrinseco en las actividades, se fijan metas desafiantes y
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mantienen un fuerte compromiso con ellas, intensifican sus esfuerzos ante el fracaso, recuperan
la confianza con mayor facilidad tras fracasos o reveses y atribuyen el fracaso a un esfuerzo
insuficiente o a la deficiencia de conocimientos y habilidades que creen ser capaces de adquirir

(Luszczynska y Schwarzer, 2008).

Una alta autoeficacia ayuda a generar sentimientos de serenidad al abordar tareas y
actividades dificiles. Por el contrario, las personas con baja autoeficacia pueden creer que las
cosas son mas dificiles de lo que realmente son, una creencia que fomenta el estrés, la depresion
y una vision limitada de la mejor manera de resolver un problema. Como resultado de estas
influencias, las creencias de autoeficacia son fuertes determinantes y predictores del nivel de

logro que finalmente alcanza el individuo.

Por estas razones, Bandura (1997) afirm6 que las creencias de eficacia personal
constituyen los factores de la agencia humana. Mientras que la autoeficacia, se refiere a la
confianza en la ejecucion de acciones para gestionar una amplia gama de situaciones. De ahi
que la autoeficacia laboral se evalia mediante la confianza de los trabajadores en la gestion de

sus experiencias laborales.

2.3.6.2 Indicadores Cuantitativos

Los resultados de la ensefianza y el aprendizaje en las universidades se caracterizan por
diversos indicadores, incluido el rendimiento académico de los estudiantes. Durante el proceso
de estudio en las instituciones de educacion superior (IES), el rendimiento académico mas
completo se refleja en el promedio de calificaciones (GPA), ya que se tiene en cuenta la
trayectoria educativa del estudiante y su éxito académico en todas las disciplinas del curriculo.

El GPA puede estar relacionado con diversos factores.

La percepcion que los estudiantes tienen del profesorado es importante para los
resultados del aprendizaje (Nabaho et al., 2017). Havik y Westergard (2020) determinaron la
relacion entre la percepcion de los estudiantes sobre las interacciones en el aula, el apoyo
emocional del profesorado y la participacion del alumnado en el proceso de aprendizaje.
Marksteiner et al. (2021) determinaron que las peculiaridades de la percepcion que los
estudiantes tienen de sus profesores pueden estar asociadas con la frecuencia de su
comportamiento poco ético (cancelar tareas y exdmenes). La percepcion que los estudiantes
tienen del profesorado es un componente del entorno educativo que afecta su aprendizaje y sus

logros académicos (Shah et al., 2019) y puede estar relacionada con la motivacion del alumnado

(Noels et al., 1999).
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La relacion entre el liderazgo docente y los logros del alumnado no se ha estudiado
suficientemente mediante métodos de investigacion empirica (Wenner y Campbell, 2017). Los
resultados de aprendizaje de los estudiantes también pueden verse influenciados por las
caracteristicas particulares de la admision a las IES. En 2010 se llevo a cabo una reforma radical
en el sistema de admision para el nivel de educacion superior que se detalla en la Ley Organica

de Educacion Superior LOES.

Actualmente, en Ecuador la puntuacion competitiva para la admision se calcula no solo
con base en los resultados de los examenes de admision sino también en la puntuacion promedio
del certificado de educacion secundaria. Al mismo tiempo, las nuevas reformas han permitido
que las universidades sean las que tomen sus propias pruebas de ingreso. Estos se evaluan
mediante determinados criterios como lo es la eficacia, la viabilidad y el impacto en la

formacion continua de los estudiantes en las instituciones de educacion superior.

Ademas, el rendimiento académico de los estudiantes también puede ser evaluado a
través de indicadores cuantitativos. Debido a que estos indicadores permiten ver el progreso,
eficiencia y éxito en el entorno educativo. Entre los mas relevantes se encuentran el Promedio
General de Calificaciones (GPA) también se considera la tasa de retencion y desercion
estudiantil y los créditos acumulados por semestre. El GPA (Grade Point Average) es uno de

los indicadores mas utilizados para medir el rendimiento académico de los estudiantes.

Otro indicador clave es la tasa de retencion y desercion estudiantil la misma que mide
el porcentaje de estudiantes que contintian su educacion en la misma institucion después de su
primer afio en comparacion con aquellos que abandonan sus estudios. La retencion constituye
un factor clave para evaluar el compromiso de los estudiantes con su institucion, mientras que
la desercion refleja posibles fallas en el apoyo académico, emocional o social que los

estudiantes reciben durante su formacion.

Por otro lado, los créditos acumulados por semestre sirven como un indicador directo
del progreso académico. Ya que estos reflejan la cantidad de materia que el estudiante ha
aprobado durante un semestre determinado y son fundamentales para conocer si el estudiante
estd avanzando a un ritmo adecuado dentro del plan de estudios. “Este indicador puede ser util
para identificar estudiantes que avanzan mas rapido de lo esperado, asi como aquellos que

podrian estar atrasados en su progreso” (York, 2023).
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Estos tres indicadores, son esenciales para evaluar de manera cuantitativa el rendimiento
académico de los estudiantes y la eficacia de las politicas educativas en las instituciones de

educacion superior.

2.3.6.3 Factores Cognitivos

La programacion informatica se considera una disciplina desafiante debido al amplio
conjunto de conocimientos y habilidades adquiridos a lo largo de los afios (Bennedsen y
Carpersen, 2018). Los investigadores han sefialado con frecuencia que los estudiantes tienen
dificultades en la transicion del nivel introductorio de programacion al nivel mas avanzado.
Esto se debe a que, en los procesos de aprendizaje de la programacion, los estudiantes necesitan
utilizar diversas estrategias cognitivas y metacognitivas para controlar y regular su propio

aprendizaje (Brennan y Resnick, 2022).

Numerosos estudios indican que el aprendizaje de la programacién no puede limitarse
unicamente al aula y enfatizan la necesidad de trabajo aplicable fuera del aula (Azevedo y
Hadwin, 2005; Kozlowski y Bell, 2006; Wiedenbeck et al., 2004). En consecuencia, la
investigacion de los procesos metacognitivos subyacentes al aprendizaje de la programacion ha
recibido mayor atencién. Por lo tanto, el trabajo previo en la ensefianza de la pedagogia de la
programacion se ha centrado en algunas estrategias y técnicas de resolucion de problemas para
superar las dificultades en la ensefianza de la programacion (Lau y Yuen, 2021; Nam et al.2020;

Saeli et al., 2021).

2.3.6.3.1 Estilos de Aprendizaje en Programacion

Safari y Hejazi (2017) sefialan que uno de los obstaculos para el aprendizaje en el aula
es la falta de coordinacion entre los métodos de ensefianza y los estilos de aprendizaje. Los
estilos de aprendizaje relacionados con las habilidades de procesamiento de la informacion de
los estudiantes pueden influir en su rendimiento en la programacion introductoria (Norwawi et

al.; 2019).

Cuando los estudiantes son conscientes de sus propios estilos, aprenden mejor. Diversos
estudios indican que la adecuacion de los estilos de aprendizaje a los métodos de ensefianza
proporciona altos logros académicos. Brennan y Resnick (2022) informaron que algunos
estudiantes de programas de informatica desconocen su Aprendizaje autorregulado (SRL) por

sus siglas en inglés y no saben cémo aplicar estrategias de SRL en el proceso de aprendizaje.
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Otros estudios indican que estudiantes con diferentes estilos de aprendizaje prefieren
usar distintas estrategias de autorregulacion (Shannon, 2018), y establecer una relacion entre la
autorregulacion y los estilos de aprendizaje puede promover el aprendizaje en los estudiantes
(Safari y Hejazi, 2017). Cabe considerar que, en el proceso de aprendizaje de la programacion,
los estudiantes con diferentes estilos de aprendizaje pueden seguir o desarrollar diferentes
estrategias de autorregulacion. Por lo tanto, los instructores deben crear entornos de aprendizaje

auténticos, familiarizandose con los estilos de aprendizaje individuales de los estudiantes.

2.3.6.3.2 Autorregulacion en Programacion

El aprendizaje autodirigido (AAD) permite a los estudiantes ser activos y dirigir su
aprendizaje (Fernandez et al., 2022; Zimmerman, 2002). Los investigadores han llegado a un
consenso respecto a que las estrategias de AAD de los estudiantes se han relacionado
positivamente con sus logros (Artino, 2008; Artino, 2009; Lee et al., 2010; Liaw y Huang,
2013; Paechter et al., 2010; Pintrich, 2000; Puzziferro, 2008; Wang et al., 2013).

En general, las actividades en los procesos de aprendizaje se consideran mediadoras
entre los estudiantes, los contextos y el logro dentro de las estrategias de AAD (Pintrich, 2024).
Safari y Hejazi (2017) argumentaron que los estudiantes autorregulados pueden aprovechar su
propio aprendizaje porque saben como aplicar las acciones adecuadas para alcanzar las metas.
En el contexto educativo, las estrategias de aprendizaje autorregulado se observan en las
dimensiones de autoevaluacion, organizacion y transformacion; establecimiento y
planificacion de metas; busqueda de informacion, registro y monitoreo; estructuracion del
entorno; autoconsecuencias; ensayo y memorizacion; busqueda de asistencia social; y revision
de registros (Pintrich y DeGroot, 1990; Schunk y Zimmerman, 1998; Zimmerman, 2002;

Zimmerman y Martinez-Pons, 1990).

En el aprendizaje de programacion se considera importante la autorregulacion ya que
este desempefia un papel fundamental para facilitar el desarrollo de habilidades clave para la
resolucion de problemas. Estos problemas pueden ser de pensamiento 16gico y el razonamiento
lo que ayuda a los estudiantes a gestionar su proceso de aprendizaje durante la programacion

(Ramalingam et al., 2024).

En este sentido, algunos estudios recientes sugieren que la planificacion, la
autoevaluacion y el autocontrol (Falkner et al., 2024; Falkner et al., 2025; Li et al., 2025) son
estrategias destacadas para alcanzar los objetivos de aprendizaje en programacion. Ademas, la

autoeficacia se considera una de las principales estrategias del aprendizaje de programacion
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autorregulada (SRL), que mantiene a los estudiantes bien encaminados en el aprendizaje de la

programacion (Kuo et al., 2004). 2013; Ramalingam et al., 2004; Wiedenbeck, 2005).

La autosatisfaccion es otro factor que Kuo et al. (2023) enfatizan en su modelo. Ademas,
un estudio reciente sugiere que disefar la instruccion mediante habilidades de autorregulacion
para cursos de programacion mejora las habilidades de resolucion de problemas (Loksa et al.,

2016).

2.3.6.3.3 Consideracion del aprendizaje autodirigido (AAR) en relacion con los estilos de
aprendizaje

Es sabido que los paradigmas educativos centrados en el estudiante imponen una alta

responsabilidad a los estudiantes para controlar y regular sus procesos personales de

aprendizaje. También es crucial considerar las diferencias individuales en los procesos de

instruccion (Das, 2025).

Enfatizando la responsabilidad del propio aprendizaje de los estudiantes, Paris y
Winograd (2001) sugieren promover estrategias de aprendizaje autorregulado. Al conocer los
estilos de aprendizaje de los estudiantes, los docentes podrian ayudarlos a conocer sus hébitos

de aprendizaje y a aplicar mejores estrategias de aprendizaje dentro de esta responsabilidad.

Dado que en el proceso de resolucion de problemas adquirido mediante estrategias
autorreguladas (Zhang et al., 2021), el estilo de aprendizaje, como los comportamientos
cognitivos, afectivos y psicologicos caracteristicos, puede determinar como los estudiantes

perciben, interactian y responden al entorno de aprendizaje (Keefe, 1988).

Por lo tanto, dentro del paradigma centrado en el estudiante comprender conjuntamente
las preferencias de los estudiantes y las estrategias de aprendizaje autorregulado puede facilitar
su proceso de aprendizaje. Al analizar un estudio centrado en las relaciones entre el aprendizaje
autorregulado (SRL) y el estilo de aprendizaje realizado por Man-Chih (2022) se obtuvo que la
autorregulacion otorga a los estudiantes un rol en la toma de decisiones y esto concuerda con

los estilos de aprendizaje convergentes.

Por otro lado, Lavasani et al. (2021) observaron que los estudiantes autorregulados
utilizan estrategias metacognitivas para aprovechar el proceso de aprendizaje. Lo cual coincide
con las caracteristicas de los estudiantes divergentes. Giilbahar (2025), refiriéndose al SRL,

argumentd que cualquier estudiante puede adaptar los procesos, actividades y técnicas de
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aprendizaje si es capaz de comprender sus propios estilos de aprendizaje y ser consciente de

sus experiencias.

2.3.6.4 Tecnologia y Aprendizaje

La adopcion generalizada de las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion
(TIC) ha impactado significativamente diversos aspectos de la vida, incluyendo la educacion
(Farid et al., 2024). Muchos paises consideran las TIC como un catalizador del cambio y la

innovacion en el sector educativo (Chang et al., 2024).

El rapido crecimiento de las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) ha
generado cambios notables en la sociedad contemporanea. Su uso ya es indispensable en el
ambito educativo, especialmente en la educaciéon superior y secundaria. Las TIC son
tecnologias que se utilizan para transmitir, manipular y almacenar datos por medios
electronicos. Proporcionan una gama de herramientas poderosas que pueden ayudar a
transformar las actuales aulas aisladas centradas en el profesorado y limitadas por el texto en

entornos de conocimiento interactivos enriquecedores y centrados en el estudiante.

Si bien algunos académicos creen que las TIC mejoran los héabitos de estudio de los
estudiantes, otros no comparten esta opinion. En consonancia con lo anterior Valasidou y
Bousiou (2025) afirmaron que los estudiantes utilizan con frecuencia recursos TIC,
especialmente internet, para sus estudios, y que internet tiene un gran impacto en la mejora de
sus habitos de estudio. Leuven et al. (2024) en contra de esta perspectiva afirmaron que no
existe evidencia de una relacion entre un mayor uso educativo de las TIC y el rendimiento

estudiantil.

Valasidou y Bousiou (2025), Abdulla et al. (2018) afirmaron que las TIC tienen el
potencial de transformar la naturaleza de la educacion ya que se pueden usar como herramientas
que ayuden a los docentes en el proceso de aprendizaje. Karim y Hassan (2016) también
sefialaron que el crecimiento exponencial de la informacion digital ha cambiado la forma en
que los estudiantes perciben el estudio y la lectura y como se utilizan los materiales impresos
para facilitar el estudio. Ante el uso extendido de las TIC en la educacion, surgi6 la necesidad
de desmitificar el uso de las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC) como apoyo

a la ensefianza y el aprendizaje.

De ahi que paises de todo el mundo reconocen cada vez mas el potencial de las TIC

como herramienta para la innovacion y la reforma educativa, con el objetivo de mejorar los
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resultados de los estudiantes, fomentar el aprendizaje independiente y dotar a los estudiantes

de las habilidades esenciales del siglo XXI (Farid, 2023).

En el modelo educativo tradicional, los componentes principales eran los estudiantes,
los docentes y los materiales educativos. Sin embargo, la incorporacion de las TIC ha afadido
una nueva dimension, convirtiendo la tecnologia en un elemento fundamental del ecosistema
educativo. Este cambio requiere actualizaciones continuas de las metodologias de ensenanza y

los planes de estudio para aprovechar eficazmente las capacidades de las TIC.

2.3.6.5 Predictores Tempranos

El conocimiento de las matemadticas es crucial para el éxito educativo y financiero en la
sociedad contempordnea, y lo es cada vez mas. El rendimiento matematico de los estudiantes
de secundaria predice la matriculacion y graduacion universitaria, los ingresos iniciales y el
crecimiento de los ingresos (Murnane et al., 1995; Panel Asesor Nacional de Matematicas,
2021). La solidez de estas relaciones parece haber aumentado en las ultimas décadas,
probablemente debido al creciente porcentaje de empleos bien remunerados que requieren

competencia matematica (Murnane et al., 2025).

Sin embargo, muchos estudiantes carecen incluso de la competencia matematica basica
necesaria para tener éxito en empleos tipicos en una economia moderna. Los nifios de bajos
ingresos y pertenecientes a minorias corren un riesgo especial de presentar un bajo rendimiento

matematico (Hanushek y Rivkin, 2019).

Incluso en preescolar y jardin de infancia se observan marcadas diferencias individuales
y de clase social en el conocimiento matematico (Case y Okamoto, 1996; Starkey et al., 2024).
Estas diferencias se mantienen estables al menos desde preescolar hasta quinto grado; los nifios
que empiezan con ventaja en matematicas generalmente se mantienen a la vanguardia, y los
que empiezan con retraso generalmente se quedan atras (Duncan et al., 2022; Stevenson y

Newman, 1986).

Existen correlaciones sustanciales entre el conocimiento temprano y posterior en otras
materias académicas, pero las diferencias en el conocimiento matematico de los nifios son
incluso mas estables que las diferencias en su lectura y otras capacidades (Case et al., 1999;

Duncan et al., 2022).

La mejora de la educacion en el area de las matematicas puede mejorar en base a estos

hallazgos. Es por ello que los investigadores pueden identificar areas especificas de las
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matematicas que predicen consistentemente la competencia matematica posterior tras controlar

otros tipos de conocimiento matematico.

A medida que las universidades y centros de educacion superior continiian adoptando e
integrando las TIC resulta crucial comprender los factores que contribuyen a su
implementacion exitosa. Es por ello que resulta fundamental la implementacion de politicas de
TIC soélidas, que garanticen una financiacidén sostenible tanto del sector publico como del
privado. Asi como la capacitacion y el apoyo adecuados al profesorado. Es por ello que el
objetivo es crear un entorno de aprendizaje dinamico y atractivo que prepare a los estudiantes

para las exigencias de un mundo digital en rapida evolucion.

2.3.6.6 Modelos de Riesgo Académico

En los ultimos afos, el uso de la analitica y la mineria de datos (metodologias que
extraen informacion util y practica de grandes conjuntos de datos) se ha vuelto comtn en la
ciencia (Jing et al., 2018) y el comercio (Erevelles et al., 2016; Wang et al., 2016). Aplicados a
la educacion, estos enfoques se conocen como analitica de aprendizaje (AL) y mineria de datos

educativos (MDE).

El impacto de las analiticas de aprendizaje ha crecido: las plataformas de aprendizaje
adaptativo han crecido considerablemente en su base de usuarios (Ubell, 2019), la prediccion
del abandono escolar ha surgido en la educacion primaria y secundaria a una escala aiin mayor
que su aparicion anterior en la educacidon superior (Coleman et al., 2019), y la adopcion
generalizada de las analiticas y su uso para mejorar los sistemas de aprendizaje se ha extendido
rapidamente en paises donde las analiticas de aprendizaje eran poco comunes incluso cuando

se publico el volumen anterior de este Manual (Cui et al., 2018; Alkhalisi, 2019).

2.3.6.6.1 Desarrollo de Comunidades de Investigacion

La mineria de datos educativos y el analisis de aprendizaje, han adoptado perspectivas
complementarias sobre el andlisis de datos educativos. Ambas comunidades presentan una
considerable superposicion (tanto en términos de temas de investigacion como de
investigadores), y ambas creen en la realizacién de investigaciones con aplicaciones que
beneficien a los estudiantes, ademds de informar y mejorar las ciencias del aprendizaje
(Siemens y Baker, 2012). Sin embargo, aunque existe una superposicion sustancial, también

existen algunas diferencias relevantes (Siemens y Baker, 2012):
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e Losinvestigadores en mineria de datos educativos (MDE) estan mas interesados
en métodos automatizados para el descubrimiento dentro de los datos
educativos; los investigadores en andlisis de aprendizaje (AA) estdn mas
interesados en ayudar a las personas a explorar mejor los datos educativos. Esta
diferencia se asemeja a la relacion entre la mineria de datos y el andlisis
exploratorio de datos en la literatura cientifica en general.

e Los investigadores en MDE enfatizan el modelado de constructos especificos
(como la creacion de un modelo que pueda inferir cudndo un estudiante se
aburre) y las relaciones entre ellos. Los investigadores enfatizan una
comprension mas holistica y sistémica de los constructos. Esta diferencia se
asemeja a las antiguas diferencias en los enfoques entre los investigadores de las
ciencias del aprendizaje. La investigacion en MDE, de esta manera, se vincula
mas estrechamente con enfoques tedricos como el Marco Teorico del Centro de
Ciencias del Aprendizaje de Pittsburgh (Koedinger et al., 2012).

e Los investigadores en MDE tienden a centrarse en las aplicaciones de su trabajo
a la adaptacion automatizada, donde el software educativo identifica una
necesidad y se adapta automaticamente para personalizar la experiencia de los
estudiantes (Ritter et al., 2016; DeFalco et al., 2018). Los investigadores en
América Latina tienden a centrarse en informar y empoderar a instructores y
estudiantes, por ejemplo, informando a los instructores sobre las dificultades de
estudiantes especificos para que el instructor pueda contactar al estudiante (Wise
y Jung, 2019). Los métodos de MDE y de América Latina son adecuados para
ambos tipos de uso; las diferencias de enfoque se deben principalmente a las
aplicaciones que historicamente han interesado a los investigadores de cada

comunidad.

MDE y América Latina se basan fundamentalmente en el analisis computacional de
datos, pero los investigadores en estas dos areas han enfatizado las implicaciones tedricas y el
andlisis, basandose y contribuyendo tanto a las ciencias del aprendizaje como a la teoria

educativa en general (Lazer et al., 2019).
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2.4 Conclusiones relacionadas al marco teorico en referencia al tema

planteado.

El estudio del rendimiento académico apoyado por sistemas informaticos con técnicas
de arboles de decision es un tema de gran interés debido a la evoluciéon que ha tenido la
tecnologia y como esta se ha usado para ayudar en el &mbito académico. Especialmente se ha
utilizado para identificar factores predictivos del rendimiento estudiantil y mediante estos
mejorar la toma de decisiones académicas. Es por eso que esos antecedentes han servido de

base para la integracion de tecnologias de analisis de datos en el &mbito educativo.

“Por otro lado desde el punto de vista conceptual se tiene que un sistema informatico es
un conjunto interrelacionado de hardware, software, datos y procedimientos que permiten la
automatizacion de tareas que sirvan para mejorar la gestion de informacion. Y es de ahi que se
ha tomado en cuenta a las técnicas de arboles de decisidon ya que estas son una herramienta

poderosa debido a que permite clasificar y predecir comportamientos.

Para la sustentacion de la investigacion en términos de arquitectura de software se
analizaron modelos cliente-servidor y cloud. En donde se consideré aspectos como la
escalabilidad y accesibilidad. Ademas, de hacer una revision de los microservicios y como
estos representan una opcion moderna para el desarrollo de sistemas de andlisis académico ya

que permiten que estos sean mas accesibles y faciles de usar y mantener.

Para sustentar la teoria de arboles de decision se consideraron conceptos como la
entropia, la ganancia de informacion y el indice de Gini. Ya que estos aspectos permiten medir
la pureza de los datos y decidir las mejores divisiones en cada nodo del arbol. Es asi que para
fundamentar la investigacion es importante considerar estos algoritmos de clasificacion ya que
estos permiten entender los modelos para que sean precisos y confiables. Ademas de que
permiten que se complementen con técnicas de optimizacion como Random Forest. Debido a
que este algoritmo ayuda a mejorar la precision mediante la combinacién de multiples arboles

de decision.

Otro de los aspectos que ayudan a comprender de mejor manera la problematica es la
investigacion del ambito educativo. Asi como entender el entorno académico y como este
influye en el rendimiento de los estudiantes. Para ello se revisaron varias teorias y se considerd
como temas principales los indicadores cuantitativos, factores cognitivos, y predictores

tempranos.
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Los aspectos como los estilos de aprendizaje, la autorregulacion y el aprendizaje
autodirigido (AAR) sirvieron para ver el desempefio educativo desde un enfoque diferente
especialmente para las areas de la programacion. Asimismo, se enfocd en conocer el rol de la

tecnologia en el aprendizaje y como este influye para el monitoreo del progreso estudiantil.

Finalmente, la construccion de modelos de riesgo académico se apoya en la
identificacion de patrones que permiten intervenir de manera temprana. En este sentido, la
convergencia entre EDM (Mineria de Datos Educativos) y LA (Andlisis de Aprendizaje) ha
generado comunidades de investigacion que desarrollan modelos computacionales con fuerte
respaldo teorico, orientados a mejorar los procesos educativos y la toma de decisiones basada

en datos.
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CAPITULO III

3 MARCO INVESTIGATIVO (DISENO METODOLOGICO)

3.1 Introduccion

El método sugerido para mejorar la prediccion del rendimiento académico estudiantil
se lo realizara con el aprendizaje de arboles de decision. En la recopilacion de datos, las
variables de evaluacion se determinan mediante preguntas especificas para los estudiantes, los
tipos de variables y su descripcion. El andlisis porcentual de los datos se realiza centrandose en
el perfil del estudiante. Ademas, se concretaran los pesos del arbol de decision para permitir la

definicidon dinamica del nivel de conocimientos del estudiante (Melean et al., 2021).

En la clasificacion, se integraran las respuestas individuales de los estudiantes de
educacion superior, mientras que las variables de evaluacion consisten en las caracteristicas de
los estudiantes. Para la creacion del modelo predictivo, en el algoritmo se adaptaran a los
parametros del proceso experimental, que se empleard mediante los pesos del arbol de decision
para la seleccion dinamica de ejercicios con el fin de evaluar el rendimiento académico del

estudiante (Rico y Gaytan, 2022).

Matzavela y Alepis (2021) indican que “Los arboles de decision tienen precedencia
sobre otros modelos predictivos, ya que son faciles de entender e interpretar, faciles de
representar graficamente y capaces de manejar datos tanto numéricos como categdricos”
(Matzavela y Alepis, 2021). Es por ello que para el desarrollo del sistema se considera el uso
de arboles de decision ya que pueden brindar un modelo predictivo mas preciso. El uso de este
modelo permite que se comparen de manera mas facil las calificaciones y las puntuaciones
totales del rendimiento de los estudiantes. Lo que permitira obtener resultados que ayuden a

fundamentar las conclusiones de la investigacion.

Para ello es necesario que se utilice como metodologia propia de proyectos de andlisis
de datos y mineria como lo es CRISP-DM ya que este método consta de cuatro etapas
principales: recopilacion de datos, clasificacion, creacion de un modelo predictivo y evaluacion

(Instituto de Ingenieria del conocimiento, 2021).
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3.2 Tipo de investigacion

3.2.1 Bibliografica

Segin Herndndez et al. (2014) una investigacion de tipo bibliografica es un conjunto de
procesos sistematicos y empiricos que se aplica al estudio de un fenémeno. El autor tambien
afirma que las ideas son vagas y deben traducirse en problemas mas concretos de investigacion,

para lo cual se requiere una revision bibliografica sobre la idea o buscar referencias.

De acuerdo a lo expresado por el autor en la presente investigacion se considerd de tipo
bibliografica ya que se busc6 informacion relacionada con el Sistema informdtico con arbol de
decision para rendimiento académico de estudiantes. Esto permitié entender como se recopilan
los datos mediante arboles de decision. También se utiliz6 para entender como se maneja la
mineria de datos educativos ya que esta se utiliza para identificar conocimiento potencial que

facilite la aplicacion del aprendizaje activo en aspectos tecnologicos.

En el contexto del trabajo desarrollado se us6 para consultar diversas fuentes teoricas,
de articulos cientificos, libros actuales y estudios previos para fundamentar el uso de arboles
de decision y técnicas de mineria de datos en el analisis del rendimiento académico. Esto
permitié comprender los problemas concretos de esta investigacion y establecer una base sobre

el estado actual de la tecnologia aplicada a la educacion.

3.2.2 De campo

Para Hernandez et al. (2014) este tipo de investigacion se basa en informacion
recolectada directamente del entorno natural o social del fendmeno que se estudia, sin
manipular variables, lo que permite conocerlo en su contexto real. De ahi que la presente
investigacion se considera de campo ya que se realizara a los estudiantes de la Carrera de

Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen.

Gracias a este tipo de investigacion se conocid el problema de estudio directamente
desde el lugar donde ocurre el fendmeno de estudio que es la Carrera de Ingenieria en Software
de ULEAM EI Carmen. Ya que segun lo expresado por el autor consiste en recoger los datos

necesarios para implementar el sistema informatico con arbol de decision.

Este tipo de investigacion se usO en este trabajo de titulacion para recolectar
informacion directamente en el entorno académico de los estudiantes de la Carrera de Ingenieria
en Software de la ULEAM Ext. El Carmen, sin manipular variables. Pues este tipo de

investigacion fue fundamental para obtener los datos reales y especificos que permitieron
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alimentar, entrenar y validar el modelo del 4rbol de decision dentro del sistema informético que

se desarrollo.

3.2.3 Descriptivo

Una investigacion descriptiva es aquella en la que el principal objetivo es describir las
caracteristicas del fenomeno de estudio investigado tal y como lo afirma Sabino (1992) citado
en Martinez (2018) el cual indica que el tipo de investigacion que tiene como objetivo describir
algunas caracteristicas fundamentales de conjuntos homogéneos de fendmenos, utiliza criterios
sistematicos que permiten establecer la estructura o el comportamiento de los fenomenos en

estudio, proporcionando informacion sistematica y comparable con la de otras fuentes.

De acuerdo a lo antes indicado se consideré al presente estudio de tipo descriptivo ya
que mediante este se encontraron las caracteristicas principales para el desarrollo del Sistema
informatico con arbol de decision para rendimiento académico de estudiantes de la carrera de

Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen.

En este trabajo se hizo uso de este tipo de investigacion al identificar y detallar las
caracteristicas fundamentales del rendimiento académico de los estudiantes y de los sistemas
informaticos de este tipo para asi establecer la estructura del proyecto. Con ello se logro
describir el comportamiento de los fendmenos de estudio, proporcionando la informacion

necesaria para desarrollar las funcionalidades del sistema en base en los requerimientos.
3.3 Métodos de investigacion

3.3.1 Analitico — Sintético

Para el desarrollo del presente estudio sobre un sistema informatico con arbol de
decision orientado al andlisis del rendimiento académico de estudiantes de la carrera de
Ingenieria en Software, se considera el método de investigacion analitico-sintético, debido a
que este es idoneo para abordar la complejidad de los componentes tecnologicos, algoritmicos,

pedagdgicos y tedricos implicados.

Desde un enfoque analitico, se descompone el objeto de estudio que son los arboles de
decision en sus elementos fundamentales. Para ello se consideraron los conceptos como los
sistemas informaticos, la teoria de arboles de decision, los algoritmos de clasificacion, los
modelos arquitectonicos como el cliente-servidor y el enfoque basado en microservicios.
También, se analizaron los fundamentos teéricos vinculados al rendimiento académico, tales

como los factores cognitivos, los estilos de aprendizaje, y las teorias sobre la autorregulacion y
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el aprendizaje autodirigido, aspectos que permitieron comprender las variables que inciden en

la trayectoria académica del estudiante.

También se estudiaron aspectos técnicos esenciales como los criterios de division en los
arboles de decision como lo es las impurezas, entropia y ganancia de informacion. Se revisaron
técnicas de optimizacion como el Random Forest con la finalidad de identificar los métodos
mas eficientes para clasificar los niveles de rendimiento. Asimismo, se analizaron los
indicadores cuantitativos que mejor representan el progreso académico, asi como los

predictores tempranos de riesgo, para dar alerta oportuna en el sistema.

Por otro lado, el enfoque sintético ayudo a integrar los diferentes componentes en un
disefio coherente y funcional. De ahi que este proceso permiti6é dar una propuesta tecnologica
basada en un sistema informatico modular con la cual se dio incorporacién de arboles de
decision como nucleo de andlisis de una arquitectura de software escalable. Este sistema no
solo procesa informacion académica, sino que también incorpord variables cognitivas y

conductuales para ofrecer una visiéon mas integral del rendimiento estudiantil.

En este trabajo se hizo uso de este método de investigacion al descomponer el objeto de
estudio en pequenos elementos mas faciles de analizar, por ello analizando por separado los
algoritmos de clasificacion, las arquitecturas de software y los factores cognitivos que afectan
al estudiante. Posteriormente, se efectud una union que permitid integrar estos componentes en
un disefio funcional, resultando en una propuesta tecnologica capaz de procesar informacion

académica.

3.3.2 Inductivo — Deductivo

Se considera el método inductivo para la el desarrollo del sistema informatico, ya que
permite construir conocimiento a partir de la observacion de casos particulares y del analisis
progresivo de evidencias empiricas. Este método de investigacion se considera adecuado para
abordar un fendomeno complejo como el rendimiento académico de estudiantes de la carrera de
Ingenieria en Software, considerando la interaccion de multiples factores tecnologicos,

cognitivos y pedagdgicos.

La comprension inductiva de como estas herramientas tecnoldgicas interactuan con las
variables del entorno académico como los estilos de aprendizaje en programacion, la
autorregulacion, la tecnologia aplicada al aprendizaje y los modelos de riesgo académico

permite establecer categorias tedricas emergentes que luego pueden ser generalizadas o
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modeladas. De ahi que el conocimiento se construye desde la experiencia directa, interpretando
los datos del entorno real para desarrollar soluciones. Es por ello que este método permite la
comprension empirica y contextualizada del rendimiento académico para mediante ello hacer

generalizaciones y modelos que permitan conocer la realidad educativa.

Por otro lado, se considera un enfoque deductivo ya que con este se encontrd una
solucion tecnologica particular que responda a las necesidades especificas de la carrera de
Ingenieria en Software de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, extension El Carmen.
Este enfoque metodologico permitié aplicar modelos ampliamente validados a un contexto

concreto asegurando rigurosidad conceptual y pertinencia practica.

Luego de realizada la investigacion tedrica se tiene que desde la teoria educativa se
reconocié que el rendimiento académico esta influenciado por multiples dimensiones, tanto
cuantitativas como cualitativas. Por ello fue necesario partir de lo general sobre las teorias del
rendimiento, los factores cognitivos, y los estilos de aprendizaje, que afectan la forma en que
los estudiantes procesan la informacion y enfrentan los desafios académicos. También se
considerd la autorregulacion del aprendizaje y el aprendizaje autodirigido (AAR) como
competencias clave en contextos de educacioén superior, especialmente cuando se integran

tecnologias educativas.

Considerando esta revision teorica se plantea como propuesta particular el disefio e
implementacién de un sistema informatico basado en arboles de decision. Este sistema fue
capaz de procesar los datos académicos de aprendizaje de los estudiantes para clasificar los
niveles de rendimiento e identificar patrones y generar alertas tempranas. Este sistema ademas
se configuré como una herramienta de apoyo a la gestion académica orientada a la toma de

decisiones informadas con base en datos objetivos y criterios pedagogicos validados.

En el contexto de este trabajo de titulacion se utilizé el enfoque inductivo al observar
casos particulares y evidencias basadas en la experiencia del entorno académico para
posteriormente construir conjuntos teoricos sobre la relacion entre la tecnologia y el
aprendizaje. De forma simultanea, se aplico el razonamiento deductivo al partir bases
educativas validadas para disefiar una solucion tecnologica que respondiera a las necesidades

de la carrera de Ingenieria en Software.
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3.4 Fuentes de informacion de datos

3.4.1 Fuentes primarias

Segun Hernandez et al. (2014) las fuentes primarias son la informacion que el
investigador recoge directamente de la realidad estudiada. Se les considera datos originales que
no han sido alterados ni interpretados por terceros. De acuerdo a lo expresado por los autores
para la presente investigacion las fuentes primarias de recoleccion de informacidén son
fundamentales para alimentar el sistema con datos reales que permitan entrenar y validar el

arbol de decision.

Para ello se consider6 el uso de encuestas a estudiantes con el objetivo de obtener
informacion sobre habitos de estudio, asistencia, motivacion, dificultades académicas, uso de
tecnologias, entre otros factores que podrian influir en su rendimiento académico. También se
consideraron los registros académicos institucionales, tales como calificaciones de semestres
anteriores, nimero de materias aprobadas o reprobadas, promedio general, nimero de

matriculas, asignaturas cursadas. Con la finalidad de alimentar el modelo del arbol de decision.

3.4.2 Fuentes secundarias (profesores)

Sampieri et al. (2022) indican que las fuentes secundarias permiten enriquecer el marco
teorico, establecer antecedentes del problema, y complementar los hallazgos provenientes de
las fuentes primarias, al ofrecer una vision mas amplia y documentada del tema. Es por ello
que se consideran importantes para el desarrollo de la presente investigacion ya que son clave
para contextualizar el problema, sustentar tedéricamente el modelo y comparar resultados con

estudios previos.

Por ello se los utilizd para investigar sobre la aplicacion de arboles de decision en
educacion, prediccion del rendimiento académico, mineria de datos educativos, con el objetivo
de conocer antecedentes tedricos y practicos de investigaciones similares que respalden la

construccion del sistema.
3.5 Estrategia operacional para la recoleccion de datos

3.5.1 Poblacion

3.5.1.1 Segmentacion

Segun Hernandez (2016) se dice que la poblacion comprende el grupo completo de

individuos o elementos que cumplen con ciertas especificaciones. Es importante que las
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poblaciones estén claramente definidas en funcion de sus caracteristicas en relacion con el
contenido, la ubicacion y el periodo de tiempo. De ahi que para la presente investigacion se
considera como poblacion de estudio los estudiantes de la carrera de Ingenieria en Software de
ULEAM EIl Carmen, conformada con 159 estudiantes para el periodo 2025-A, 8 docentes

usuarios de laboratorio y 1 coordinador académico.

3.5.1.2 Técnica de muestreo

Segun Hernandez (2016) se define a la muestra como un subgrupo de la poblacion del
cual se recopilan los datos y que debe ser representativo de dicha poblacion. El investigador
busca que los resultados obtenidos en la muestra puedan aplicarse a toda la poblacion. El
objetivo es que la muestra sea estadisticamente representativa. Para el calculo de la muestra se
considera un muestreo probabilistico para los 159 estudiantes, 8 docentes usuarios de
laboratorio y 1 coordinador académico. Se utiliza la formula que describe Bernal (2015) para

determinar el tamafo de una muestra representativa.

_ N
To2(N—-1)+1

n

Donde: n: muestra, N: poblacion (168), error de calculo= 5% (0,05)

~ 168
" =0,052(168 — 1) + 1

~ 168
"= 0.0025(167) + 1

168
"= 04175 + 1
168
= 14175
n= 11856
n =119

Con ello se tiene que la poblacion a la que se le realizara las encuestas estara conformada
por 119 estudiantes de la carrera de Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen de los

diferentes niveles de la carrera, 8 docentes usuarios de laboratorio y 1 coordinador académico.
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3.5.2 Analisis de las herramientas de recoleccion de datos a utilizar

Para la recoleccion de datos se utilizan las siguientes herramientas:

Tabla 2

Herramientas

de recoleccion de datos

Causa

problema

del Indicadores

Pregunta

Desconocimiento Falta de interés en revisar la

de calificaciones

plataforma

Exceso de confianza

Interés por conocer sus notas

(Qué porcentaje de estudiantes
ingresan regularmente al sistema
académico?

(Los estudiantes revisan las
calificaciones asignadas por los
docentes?

Siempre

A veces

Rara vez

Nunca

muestran

(Cuantos estudiantes

interés en conocer sus notas?

Trabajo

desgastante

fisico Horarios laborales extensos

Fatiga fisica

Doble jornada (trabajo y estudio)

(Qué relacion existe entre la carga
horaria laboral y la frecuencia de
acceso a la plataforma académica?
(En qué medida la fatiga fisica
acumulada afecta su interés por
consultar las calificaciones en
linea?

Siempre

A veces

Rara vez

Nunca

(Cuantas actividades realiza?

Solo estudia

Trabajo formal y estudio

Trabajo informal y estudio
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Causa del

problema

Indicadores

Pregunta

Falta de control
en el registro de
calificaciones

por parte del

docente

Demora en la publicacion de

calificaciones

Errores en el registro de notas

Ausencia de retroalimentacion

(Cuanto tiempo tarde el profesor
en calificarle?

Menos de una semana

Hasta 15 dias

Mas de 15 dias

Califica al final del parcial

(Los profesores se equivocan al
calificarles sus trabajos o tareas?
Siempre

A veces

Rara vez

Nunca

(Los profesores le explican los
errores en los trabajos o tareas?
Siempre

A veces

Rara vez

Nunca

3.5.2.1 Estructura de los instrumentos de recoleccion de datos aplicados

Para la recoleccion de datos se considera una entrevista dirigida al coordinador

académico de carrera y la encuesta a los estudiantes y docentes de la Carrera de Ingenieria de

Software de ULEAM El Carmen. Para ello la encuesta se encuentra estructurada por 9

preguntas cerradas con una escala de Likert para su mejor tabulacion. Con la finalidad de

recolectar informacidén que permita conocer los datos necesarios para la implementacion del

sistema informatico con arbol de decision para rendimiento académico.

La entrevista se encuentra estructurada por 9 preguntas abiertas con la finalidad de

conocer contexto actual del rendimiento de los estudiantes, asi como para conocer la viabilidad

de implementarse este tipo de sistema en la Carrera de Ingenieria de Software de ULEAM El

Carmen.
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3.5.3 Plan de recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos que permitan cumplir con los objetivos planteados se sigue
la siguiente planificacion ya que mediante ella se puede identificar los requisitos necesarios
para la implementacion del sistema informatico con arbol de decision para rendimiento

académico.

Tabla 3

Plan de recoleccion de datos

N° Actividad Tipo de instrumento
1  Recoleccion de datos académicos de los estudiantes Encuesta- Entrevista
2 Analisis y seleccion de variables relevantes Encuesta- Entrevista
5 Integracion de los datos al sistema Encuesta

7  Analisis de resultados y retroalimentacion Encuesta-Entrevista

Es importante mencionar que para proteger a los participantes y garantizar la ética de la
investigacion. Las encuestas se realizardn con un consentimiento informado el cual serad
entregado a los participantes antes de iniciar con la recoleccion de la informacion. Con la
finalidad de darles a conocer el objetivo del estudio y afirmar su participaciéon voluntaria.
Ademas, que se aclarard que su identidad no serd revelada en ningin momento. Para su
constancia se solicitara la firma, con la cual aceptaran participar en la investigacion bajos
términos propuestos. Es importante dar a conocer que toda la informacion recogida serad

confidencial y se usara exclusivamente con fines académicos y de investigacion.
3.6 Analisis y presentacion de resultados

3.6.1 Tabulacion y analisis de los datos

A continuacion, se muestran los resultados de las encuestas realizadas a los estudiantes

de la Carrera de Ingenieria de Software de ULEAM EI Carmen.

Tabla 4

Encuestas realizadas a estudiantes
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Pregunta Grafica Analisis

(Con queé % - La mitad de los encuestados
50% o

frecuencia ingresa .- . afirman que revisan el sistema
Lo 3 :\h
30% , . .

al sistema . - académico varias veces por
- ’ B

S 10% . .

académico? - semana. Esto indica que los

Varis vecesUnavez por Unavez al Casinunca .

GorsmAE semEns s estudiantes se preocupan por sus
notas y actividades que en esta se
presentan.

(Revisa 50% =5 El casi la mitad de estudiantes
regularmente las indican que a veces revisan las
30% ;
calificaciones = - calificaciones asignadas por sus
20% = 16%
asignadas por sus . I docentes. Mientras que un menos
docentes? 0% de la cuarta parte afirma que
Sempre Aveces  Rarawvez Nunca
nunca lo hace. Lo que indica que
gran parte de estudiantes se
encuentra preocupado por sus
notas, pero sin embargo existe un
grupo de ellos que no presta
atencion a sus notas.
(Considera 60% - De la encuesta realizada se tiene
50% -
importante 0% . que un poco mas de la mitad de los
30% . .
conocer sus notas estudiantes  consideran  poco
ey g e 7% . .
periddicamente? 10 importante o nada importante
Muy Importante Poco Nada conocer sus notas peridodicamente.
mportante mportante importante
Esto indica falta de interés por su
rendimiento de gran cantidad de
estudiantes.
(Sus 60% Gran parte de los estudiantes
responsabilidades encuestados afirman que sus
laborales le .. 2% responsabilidades laborales
impiden ingresar % 13% siempre les impiden ingresar
10% 6% .
regularmente al I regularmente al sistema. Lo que
i Sempre A veces Rara vez MNunca
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Pregunta Grafica Analisis
sistema indica la falta de interés en sus
académico? responsabilidades académicas.
LEl cansancio s Mas de la mitad de encuestados
fisico le dificulta i afirmo que se le dificulta revisar
revisar sus 0% 27 sus calificaciones a causa del
calificaciones? 1 . - cansancio. Esto indica que los
0% I estudiantes tienen tareas que les
Sempre  Aveces  Raaver  Nunca
consume su tiempo haciendo que
estos dejen de un lado sus
estudios.
(Trabaja al mismo % Al investigar si trabaja al mismo
tiempo que : 35% tiempo que estudia se encontrd
estudia? que un poco menos de la mitad lo
::= 13% N hace siempre y un poco mas de la
o I - cuarta parte lo hace a veces es por
- Sempre  Aveces Raavez  Nunca ello que muchas veces dejan de
lado sus obligaciones académicas
0 no tienen tiempo para revisar
frecuentemente la  plataforma
académica.
(Sus docentes e o La mitad de  estudiantes
publican las _ encuestados afirman que sus
calificaciones con  s0% 26% docentes rara vez publican sus
rapidez? 1 = - notas con rapidez y una minoria
0% afirma que nunca lo hacen. Lo que
Skempre Aveces Raravez Nunca

muchas veces genera exceso de
confianza en los estudiantes, ya
estar

que ellos no pueden

pendientes de sus notas.
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Pregunta

Grafica

Analisis

(Ha detectado
errores en el
registro de sus

calificaciones?

w

53%

No

Un poco mas de la mitad afirma
que no ha detectado errores en sus
calificaciones, mientras que el
resto si ha detectado errores de ahi
resulta tener

que importante

sefiales de alerta para evitar
inconvenientes al finalizar el

parcial.

(Sus docentes le
brindan
comentarios
claros sobre sus

evaluaciones?

[ T T R T R )
ECE - - -

(= =T T~ = R~ R =]
=

3

o
® F 3

3

=

23%

Siempre

44%
I 15%

18%
Aveces Raravez MNunca

Al indagar sobre si los docentes
brindan comentarios claros sobre
las evaluaciones se determind que
un poco menos de la mitad afirma
que rara vez lo hacen. Lo que

indica que hace falta
retroalimentacion para que los
estudiantes puedan darse cuenta
de sus errores y mejoren sus fallas

y calificaciones futuras.

A continuacion, se muestran los resultados de las encuestas realizadas a los docentes de

la Carrera de Ingenieria de Software de ULEAM El Carmen.

Tabla 5

Encuestas realizadas a docentes

Pregunta Grafica Analisis

(Con qué 7% 63% El casi la totalidad de docentes
60%

frecuencia o indican que actualizan o ingresan
0% %

actualiza o ingresa  20% 13% notas una vez por semana. Lo que
10% 0%

informacion  al " L.op0 Uneves cesnee | INdICA SU compromiso  con

. WECES por SEmana mes .
sistema semana mantener informados a los
académico? estudiantes sobre su rendimiento.
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Pregunta

Grafica

Analisis

(Registra las
calificaciones de
sus estudiantes de

forma regular?

75%

Sempre

13%
0%

Los docentes informan que
registran las calificaciones de
forma regular esto lo indico
mucho més de la mitad de los
encuestados. Estos resultados
reflejan el cumplimiento docente
para que sus estudiantes conozcan

su rendimiento de manera regular.

(Considera
importante que los
estudiantes
conozcan sus
notas

periddicamente?

75%

Muy
mp ortante

Raravez Nunca
% 0%
Poco Nada

mportante importante

De la encuesta realizada se tiene
que a mas de la mitad de los
docentes consideran muy
importante que los estudiantes
conozcan sus notas
periddicamente. Esto indica su

interés por cumplir su trabajo

docente.

(Sus
responsabilidades
laborales
adicionales le
impiden registrar
calificaciones a
tiempo en el
sistema

académico?

nunca

0%

Siempre

63%

25%

Rara vez Munca

Gran parte de los docentes
encuestados afirman que sus
responsabilidades laborales nunca
les impiden ingresar regularmente
al sistema. Lo que indica su

responsabilidad docente.

LEIl cansancio
fisico mas carga
laboral le dificulta
actualizar las

calificaciones en

33 o

o - I - R

0%

Siempre

0%

Rara ver Munca

Mas de la mitad de encuestados
afirmo que a veces el cansancio
fisico mas su carga laboral le
dificulta actualizar las
calificaciones en el sistema

académico. Esto indica que los
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Pregunta

Grafica

Analisis

el sistema

académico?

docentes tienen tareas que les
consume su tiempo haciendo que
estos actualicen con frecuencia el

sistema académico.

(Actualmente

realiza actividades
laborales externas
a la docencia en la

universidad?

0% 63%

Al investigar si realiza actividades
laborales externas a la docencia en
la universidad se encontrdé que
mas de la mitad no tiene y lo
demas si las tiene, es por ello que
muchas veces dejan de lado sus
obligaciones académicas o no
revisar

tienen tiempo para

frecuentemente la  plataforma

académica.

(Publica las
calificaciones de
los  estudiantes
con rapidez
despué¢s de las

evaluaciones?

70% 63%

e

502

=2l

0%

[ S B T R
]

0% 13%
10% 0
0%

A

Siempre A veres Rara vez MNunca

Mas de la mitad de los docentes
encuestados afirman que publican
sus notas con rapidez. Lo que
indica el cumplimiento de sus
actividades  docentes 'y el
compromiso con que los

estudiantes conozcan su estatus

académico.

(Ha detectado
errores en el
registro de
calificaciones

dentro del sistema

académico?

&0 No

Casi la totalidad afirma que no ha
detectado errores en el registro de
calificaciones, mientras que una
cuarta parte si ha detectado errores
de ahi que resulta importante tener
sefiales de alerta para evitar
inconvenientes al finalizar el

parcial.
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Pregunta

Grafica

Analisis

(Proporciona 70%

60%
retroalimentacion 0%
claray oportunaa  ***
10%

0%

los estudiantes

sobre sus

evaluaciones?

Al indagar sobre si los docentes

brindan comentarios claros sobre

las evaluaciones mas de la mitad

Sempre & veces Raravez MNunca

afirma que siempre lo hacen. Lo

que indica su compromiso para

que los estudiantes puedan darse

cuenta de sus errores y mejoren

sus fallas y calificaciones futuras.

A continuacion, se muestran los resultados de la entrevista realizada al Coordinador de

la Carrera de Ingenieria de Software de ULEAM EI Carmen.

Tabla 6

Entrevista realizada al coordinador

Pregunta Respuesta Analisis
(Con qué frecuencia Hasta la presente fecha, solose Existen trabajos similares
realiza  revisiones o han hecho auditorias. Han realizados en otros trabajos de

auditoria en sistemas
académicos para verificar
el uso adecuado por parte

de los estudiantes?

existido proyectos de titulacion
que han realizado ese tipo de
cosas, pero no recuerdo si han
aplicado aqui en la
universidad. Por parte personal
no he realizado ese tipo de

auditoria.

titulacion, pero no ha llegado a
un punto de implementarse uno

directo en la universidad.

(Cree que los estudiantes
revisan las calificaciones
de manera regular en el
sistema académico o por

que?

Si, creo que siempre las revisan

porque quieren estar
informados de cémo va su

rendimiento académico.

La revision nace d ela

necesidad del estudiante de
situacion actual

saber su

académica.

Desde su rol, ;qué tan

importante considera que

Muy importante, de esta forma
ellos deben estar alertas para

proceder a mejoras en caso de

Lo considera importante para
que el estudiante pueda tomar

acciones si algo anda mal.
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Pregunta

Respuesta

Analisis

los estudiantes conozcan

las notas periédicamente?

que lo necesiten. Y es muy
importante ese proceso de

conocimiento.

(Cree que las

responsabilidades
de

laborales los

estudiantes afectan su
acceso al sistema
académico y seguimiento

de calificaciones?

Si, en los casos de estudiantes

que tienen actividades

laborales si afectan.

Los estudiantes que trabajan y

estudian por lo general se les

dificulta mucho llevar
actividades academicas sin
afectaciones.

(Considera el cansancio
fisico o estrés en los
estudiantes una barrera
que hagan seguimiento a
su desempefio

académico?

Claro que si, el estrés u otras
preocupaciones pueden influir
y en este caso influyen, quizas
de manera negativa.

Y tocaria que el estudiante
acompanado de pronto del
departamento de bienestar
realice ciertos ajustes para que
pueda disminuir este estrés.
Tengo conocimiento de que
algunos laboran, pero un valor

especifico en este momento no

tengo.

Si, el estrés es un factor que
desmotiva al estudiante y no le
estar buenas

permite en

condiciones.

(Cree que los docentes
publican calificaciones a

tiempo adecuado de las

evaluaciones? (Se han
presentado retrasos
frecuentes?

Bueno, hay quienes si lo
realizan a tiempo estimado,
hay quienes lo realizan ya un
poco ajustado.

Decir el valor exacto no tengo

ese dato, pero en ambos casos,

en el caso de esta carrera.

Depende del docente y los
problemas tras el proceso de

subida de notas.
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Pregunta

Respuesta

Analisis

(Ha tenido reportes o ha
detectado errores
frecuentes en el registro
de calificaciones dentro
del sistema académico?

(Como se corrigen?

Errores como tal, muchas
veces el mismo estudiante lo
puede detectar, conversa con el
profesor y hace la correccion si
es que esta dentro de los plazos

de registro. Eso que hace es

Ocurren confuciones que el
docente 'y el estudiante

resuelven con dialogo.

revisar tramites, pero dentro de
la coordinaciéon no hemos

sentido eso.

(Cree que los docentes En este caso, recomiendo Preferible hacer

brindan comentarios realimentar las actividades de retroalimentacion de temas que

claros a los docentes los estudiantes para que de esa no se han aclarado del todo.

sobre sus evaluaciones? forma los chicos tengan

En este aspecto, ;qué

desde la

conocimiento de que fallaron.
promueve Y sé que algunos compaieros,
coordinacion? la mayoria, realizan este tipo

de retroalimentacion.

3.6.2 Presentacion y descripcion de los resultados obtenidos

3.6.3 Informe final del analisis de los datos

Para realizar el informe final se toma como referencia los datos obtenidos de las
encuestas a estudiantes, encuestas a docentes y entrevista al coordinador de carrera, con el fin
de diagnosticar la situacion actual del seguimiento académico, la publicacion y revision de
calificaciones, asi como los factores laborales y fisicos que pueden afectar el rendimiento
académico. Para ello se analiza la frecuencia con la que se ingresa al sistema se tiene que el
48% de estudiantes revisa el sistema varias veces por semana, en cuanto a los docentes se tiene
que el 63% de docentes lo hacen por lo menos una vez por semana. Por otro lado, el coordinador

académico afirma que, hasta la presente fecha, solo se han hecho auditorias.

Con respecto a la revision de calificaciones se tiene que el 43% revisan a veces sus

calificaciones, mientras que el 75% de docentes que afirman que registran siempre sus
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calificaciones, en este contexto el coordinador académico confirma que los estudiantes revisan

sus notas regularmente, aunque reconoce que el trabajo y el estrés influyen negativamente.

En cuanto al interés por las notas se encontrdé que el 55% considera poco o nada
importante conocer las notas periodicamente. Para los docentes resulta muy importante que los
estudiantes conozcan sus notas periodicamente con un 75%. Esto indica su interés por cumplir
su trabajo docente. Para el Coordinador Académico también resulta muy importante ya que eso
les ayuda a cumplir con sus obligaciones estudiantiles y les permite tener buenos resultados en

la carrera.

Al indagar sobre los factores laborales y fisicos se encontrd que el 44% de estudiantes
trabaja siempre, lo que junto al cansancio fisico (51%) dificulta la revision de calificaciones.
En cuanto a los docentes se obtuvo que, aunque un 63% afirma que el cansancio puede afectar,
la mayoria no presenta responsabilidades laborales externas que retrasen registros. En cuanto a
la publicacion de calificaciones se obtuvo que el 52% percibe que los docentes rara vez publican

con rapidez.

Con respecto a errores y retroalimentacion en el sistema se encontrd que un 47% de
estudiantes ha detectado errores, mientras que el 25% de docentes han tenido esa dificultad. De
lo que se puede afirmar que hay una diferencia en la frecuencia percibida. Por otro lado, el
Coordinador Académico sefiala que los errores se detectan y corrigen con la comunicacion
estudiante-docente. Sin embargo, se recomienda fortalecer la retroalimentacion como estrategia

para la mejora académica.

Una vez analizados estos resultados se puede concluir que existe un sector de
estudiantes que revisa el sistema académico con frecuencia, pero también un grupo significativo
que presenta desinterés y poca valoracion del seguimiento de calificaciones. En cuanto a la
percepcion sobre la rapidez en la publicacion de notas difiere entre estudiantes y docentes, lo

que podria indicar problemas de comunicacién o de actualizacion del sistema.

Entre los factores analizados se tiene que el trabajo y el cansancio fisico son factores
que inciden negativamente en la revision de calificaciones y el rendimiento académico. Ya que,
aunque los errores en el registro de notas no son masivos, su deteccion temprana y la
comunicacion efectiva entre docentes y estudiantes son clave para evitarlos. Por otro lado, la
retroalimentacion es vista como importante por todos los actores, pero existe una brecha entre

lo que los docentes afirman brindar y lo que los estudiantes perciben recibir.
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De estos resultados resulta importante implementar un sistema informatico con arbol de
decision que emita alertas tempranas sobre bajo rendimiento y cambios en las calificaciones.
Ya que mediante este se puede fomentar la publicacion oportuna y estandarizada de
calificaciones por parte de los docentes. Asi como capacitar a los estudiantes en la importancia
del seguimiento académico y la autoevaluacion, establecer mecanismos de retroalimentacién
obligatoria y documentada después de cada evaluacion. Y coordinar con el departamento de

bienestar para atender casos de estudiantes con alta carga laboral y estrés.

54



CAPITULO IV

4 MARCO PROPOSITIVO

4.1 Introduccion

4.2 Descripcion de la propuesta

En este trabajo se propone un sistema informatico web responsivo para el uso en
computadores y a su vez en dispositivos moviles. Este sistema estd pensado para que sea
modular y use algoritmos basados en arboles de decision (C4.5 y RandomForest) para generar
predicciones de aprobacion para los estudiantes, partiendo de variables como promedio y
asistencia. Los niveles que tendran los estudiantes para saber el nivel de riego seran aprobados,

riesgo y reprobado.

El sistema esta disefiado para funcionar con roles los cuales se dividieron en
administrador, coordinador, profesores, estudiantes. Cada rol tendra designada sus respectivas
acciones, estas permitirdn a docentes y coordinador identificar problemas académicos o de
asistencia antes de tiempo y poder hacer un seguimiento a los estudiantes para dar tutorias o

reuniones, para tomar accion antes de que sea algo irreversible y se termine por perder materias.

El sistema notificard a los usuarios de los acontecimientos suscitados, como, por
ejemplo: en el modulo de los seguimientos hechos por el coordinador serdn notificados
estudiantes y sus respectivos docentes de esa materia en cuestion, otra serian las notas bajas
subidas en el mddulo carga masiva por los profesores o incumplimientos seran notificadas al

estudiante y coordinador. Para que sea un tipo de sistema mas interactivo.

Otra de las funciones propuestas es la carga masiva de las notas y tipos de evaluacion,
por medio de un archivo Excel, donde el profesor suba las notas que van hasta el momento y
cuando vuelva a subir el documento se remplacen las notas y tipos de evaluacion anteriores por

los actuales y a su vez se borren los incumplimientos y notificaciones anteriores a ello.
4.3 Determinacion de recursos

4.3.1 Recursos Humanos

Los recursos humanos considerados para el desarrollo del presente trabajo son los

mostrados en la siguiente tabla:

55



Tabla 7

Recursos humanos

Roles Funcion
Montalvan Loor Karen Nathaly: encargada de disefio, toma de
Desarrollador@ o o ] )

requerimientos, desarrollo, andlisis y disefio del sistema y base de datos-

T Ing. Reascos Pinchao Raul Saed: Es el encargado de supervisar y hacer
utor
guia técnica del proceso de desarrollo.
Administrador, Coordinador, Estudiantes y docentes de la carrera de
Poblacion .
Ingenieria en Software de la ULEAM EIl Carmen: Los cuales seran los
objetivo

encargados de probar el sistema.

4.3.2 Recursos Tecnoldgicos

En cuanto a recursos tecnoldgicos se consideran los mostrados a continuacion:

Tabla 8

Recursos tecnologicos

Hardware Caracteristicas

* Windows 11 Home
* x64
Laptop * RAM 8,00 GB
* Procesador Intel Core 15

* 454 GB de almacenamiento

Software Caracteristicas

* PHP
Lenguajes «JS
* PYTHON

* Panda
* Flash
* Scikit-learn

« joblib

Librerias

* numpy

* PhpSpreadsheet

IDE * Visual Studio Code
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Alojamiento

* pythonanywhere

4.3.3 Recursos Economicos

Los recursos econdmicos utilizados se presentan a continuacion:

Tabla 9

Recursos economicos

Cantidad Herramienta Caracteristica C/U Subtotal
1 Laptop Para llevar a cabo el desarrollo 500% 5008
Tiempo que se demoro6 el
Horas de )
750 horas desarrollador en terminar los 108 7500%
desarrollo o
requerimientos
Un servidor para Python y otro
‘ para el sistema. O uno que
2 Servidor 15% 30%
cumpla con ambos
requerimientos
2 meses Internet Indispensable en el desarrollo. 25% 509
Total 8080%
4.4 Desarrollo
Figura 2
Modelo para el desarrollo
Definicién
de requerimientos
A
'
Disefio del sistema
y del software
\
Implementacion
y prueba de unidad
L
Integracion y prueba
del sistema
L
Operacion

y mantenimiento

Nota. En la figura se muestra el modelo utilizado para el desarrollo. Tomado de Sommerville (2011)
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El modelo a utilizar es el modelo en cascada, propuesto por Royce en 1970 y
convirtiéndose en un pionero en la ingenieria de software. Es conocido por su estructura lineal
y secuencial, con 5 etapas: Toma de requerimientos, disefio del sistema, implementacion,
pruebas y mantenimiento y operacion. Su ideologia es esperar a que termine una fase, es decir

que se complete para poder proceder a la siguiente, siguiendo su ciclo de vida.

En la practica este modelo no esta lineal pues casi siempre es necesaria la retroalimentacion
por errores no calculados en el desarrollo, pero es importante llevar un control de los cambios
para evitar problemas de documentacioén. Es importante equivocarse antes de llegar a la etapa
de mantenimiento para que los cambias al llegar a la operacion no sean tan pesados para el

desarrollador.

4.4.1 Fase 1: Analisis de requisitos

4.4.1.1 Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales son esos que definen las acciones especificas que el
sistema debe realizar para cada rol y médulo dan una imagen mental de lo que va ser el sistema

y ayudan en el desarrollo del disefo.
Modulos Generales y Administrativos

e RF-01 Gestion de Sesion (Login): El sistema debe permitir el ingreso seguro de

usuarios mediante credenciales (usuario y contrasefia) validando su rol.

e RF-02 Gestion de Perfil: Los usuarios deben poder visualizar y actualizar su

informacion personal basica.

e RF-03 Gestion de Roles y Menus: Cada usuario debe poder ver accesos del menu

segun el rol (Admin, Estudiante, Profesor, Coordinador).

o RF-04 Sistema de Notificaciones: El sistema debe generar y enviar alertas automaticas
(en el sistema) ante eventos como el registro de un incumplimiento por bajas notas o al

generar una prediccion.
Rol: Administrador

e RF-05 Gestion de Entidades Académicas: Permitir la creacion, edicion y eliminacion

de Carreras, Periodos, Cursos y Materias.
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e RF-06 Gestion de Usuarios: Administrar las cuentas de estudiantes y profesores,

incluyendo su vinculacidn con carreras y periodos.

e RF-07 Gestion de Asignaciones: El administrador debe poder vincular un docente con

una materia, curso y periodo especifico (materia_curso_docente).
Rol: Coordinador

e RF-08 Generar Predicciones: El sistema debe hacer uso de algoritmos que impliquen
bases de arboles de decision como, por ejemplo: el C4.5, para asi predecir si un

estudiante segin su promedio estd en aprobado, en riesgo o aprobado.

e RF-09 Seguimiento Académico: El estudiante podra visualizar el progreso general en

sus notas y asistencia, y el profesor lo hard por curso y materia.

e RF-10 Gestion de Incumplimientos: De existir incumplimientos el coordinador puede
tomar acciones como tutorias con el docente. Que se informan por las alertas generadas

automaticamente cuando el profesor sube notas y sale un bajo rendimiento.
Rol: Profesor

e RF-11 Carga Masiva de Notas: El profesor debe poder subir las calificaciones de un
curso completo mediante la importacion de un archivo Excel. Y este debe poder ser

remplazado por uno nuevo modificando notas y tipos de evaluacion.

e RF-12 Gestion de Asistencias: Registrar y modificar la asistencia diaria de los

alumnos, lo cual disparara alertas si se superan las faltas permitidas.
o RF-13 Visualizacion y Descargas: * Ver promedios grupales e individuales.

o Descargar reportes en WORD de estudiantes con promedios bajos o asistencias

deficientes para intervencion temprana.
Rol: Estudiante

e RF-14 Consulta de Prediccion: El estudiante debe poder ver su probabilidad de

aprobacion calculada por el sistema para tomar medidas correctivas.

e RF-15 Visualizacion de Incumplimientos: Consultar las alertas o notificaciones de

riesgo académico asociadas a su perfil.

59



4.4.1.2 Requerimientos no funcionales

Estos requerimientos son no funcionales, que a diferencia de los funcionales definen las
propiedades y restricciones que debe tener el sistema ya puede ser la calidad, rendimiento o la

seguridad del mismo.

e RNF-01 Seguridad: Implementar método de control de acceso al sistema basado en
roles para asegurar asi que cada usuario acceda solo a el perfil permitido que tiene las

opciones permitidas.

o RNF-02 Disponibilidad: El sistema debe estar disponible el casi la totalidad del
tiempo, que no cause interrupciones que duren mas de una jornada académica

especialmente en tiempo de carga de notas y examenes.

o RNF-03 Responsividad: La interfaz debe ser intuitiva y adaptarse a dispositivos
diferentes como computadores y moviles, facilitando su uso para estudiantes que

trabajan y estudian, ademas de los docentes que tienen tiempo reducido.

e RNF-04 Rendimiento: El tiempo de procesamiento de los algoritmos y la respuesta de
los mismos desde el API hacia el sistema para generar predicciones no debe exceder los

5 segundos por cada consulta.

o RNF-05 Integridad: El sistema debe garantizar el funcionamiento que los triggers de
la base de datos, al ejecutarse bajo el evento establecido y asegurar la generacion de

registro de incumplimientos y notificaciones.

o RNF-06 Escalabilidad: La arquitectura debe permitir el crecimiento del volumen de

datos historicos (afios de notas) sin degradar el rendimiento del analisis predictivo.

4.4.1.3 Requerimientos de hardware y software

4.4.1.3.1 Desarrollo

El entorno para llevar a cabo el desarrollo con multiples lenguajes debe ser robusto. Se
utilizara Visual Studio Code como editor de cddigo principal, aprovechando su versatilidad
para trabajar con PHP 8.1 en el backend y JavaScript con AJAX para garantizar una interfaz
dinamica evitando asi las recargas de pagina, que resultan algo tediosas. Por otro lado, para la
gestion de dependencias y librerias de terceros, como las necesarias para generar reportes Word

o procesar archivos de Excel, se empleara Composer. Por otro lado, la 16gica de machine
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learning basada en arboles de decision se implementara en Python, para la cual se generara una

API en PythonAnyware con Flask y a su vez sea consumida por PHP.

4.4.1.3.2 Usuario

Desde la perspectiva del usuario final, ya sea como administrador, profesor, coordinador
o estudiante, el sistema esta disefiado para ser ligero y accesible. Solo se requiere una
computadora o dispositivo movil (ya que es responsivo) con un navegador web actualizado
(Google Chrome, Mozilla Firefox o Edge) que soporte la ejecucion de scripts en JavaScript y
peticiones asincronas. En el caso especifico de los profesores, es indispensable contar con una
un paquete de ofimdtica por el uso de archivos Excel, ya que la carga masiva de notas se
realizard mediante archivos con extension .xIsx o .csv. No se requiere la instalacion de software
adicional en los equipos de los estudiantes, garantizando que el sistema sea multiplataforma y

requiera un ancho de banda minimo de 2 Mbps para una experiencia fluida.

4.4.1.3.3 Seguridad

La infraestructura de seguridad se centra en la proteccion de la integridad de las notas y
la privacidad de los datos personales. A nivel de software, el sistema utilizard técnicas de
hashing para el almacenamiento de contrasefias cifradas y validaciones estrictas en el lado del
servidor para prevenir ataques de inyeccion SQL. Ademas, la seguridad se refuerza con un
control de acceso basado en roles que restringe las funcionalidades segtn el perfil del usuario,
asegurando que solo el coordinador acceda a las predicciones y el administrador a la gestion
global. Se hara también el envi6 de datos por POST para evitar datos visibles en las URL y el

manejo de rutas estricto que en caso de no existir no redireccione muestre error.

4.4.1.3.4 Bases de Datos

Para el almacenamiento y gestion de la informacion académica usaremos MySQL, y se
utilizara el motor de base de datos relacional MariaDB (version 10.4.32), el cual ofrece un alto
rendimiento para operaciones de lectura y escritura masiva. La base de datos esté estructurada
para soportar la integridad referencial necesaria entre estudiantes, materias y periodos,
utilizando Triggers automaticos para alimentar las tablas de notificaciones e incumplimientos
en tiempo real. En cuanto al hardware del servidor de datos, se recomienda un servidor que

soporte los disparadores y las llaves fordneas ya que unos servicios basicos no los toleran.
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4.4.1.4 Tipos de roles de usuario

Para tener un control de acceso definido se consideraron los siguientes roles mostrados

a continuacion:

Tabla 10

Tipos de roles de usuario

Tipo de usuario Rol Descripcion

Es el responsable de la configuracion inicial y el
mantenimiento del sistema. Tiene control total
) o sobre los catalogos de carreras, materias, periodos
Administrador Gestion Inicial ) .
y cursos. Gestiona las cuentas de todos los usuarios
y supervisa la asignacion de docentes a sus

respectivas materias en su respectivo curso.

Se encarga de supervisar el rendimiento académico

general. Utiliza herramientas de Machine Learning

Analisis y (arboles de decision) para predecir el riesgo de
Coordinador o _ _ o o
seguimiento reprobacion, realiza el seguimiento de indicadores
criticos y gestiona los casos de incumplimiento
académico.
Es el encargado de alimentar el sistema con datos
operativos. Registra las calificaciones de los
Gestion de estudiantes mediante carga masiva (Excel). Tiene
Profesor o
notas acceso a reportes de rendimiento de sus alumnos
para identificar y descargar listas de estudiantes
con promedios o asistencias bajas en Word.
Puede visualizar sus calificaciones, asistencias y
las notificaciones de incumplimiento. Ademas,
Consulta y _ _ o
Estudiante S tiene acceso a la vista de prediccion para conocer
visualizacion

su probabilidad de aprobacion basado en su

rendimiento actual.

4.4.1.5 Diagramas de caso de uso

A. Diagrama de asignacion
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Figura 3
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Figura 4

Caso de uso Prediccion
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Figura 6

Caso de uso Vista Notas
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Figura 7

Secuencia Asignacion
ADMIMN
SISTEMA
E Ingresar credenciales :
' I validar credenciales
Ingreso al sistema
== S S S S M A

Entrar a asignacion en meni - .
_E..*‘ mostrar pagina de asignacion

ingresar docente-curso-materia h':'
E E validar Datos
: ——
E . Se almacena en BD
]
E ;:l Guarda asignacion
E{ Mostrar en lista de asignaciones

66



B. Diagrama de prediccion

Figura 8
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C. Diagrama de carga masiva

Figura 9

Secuencia Carga Masiva
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4.4.1.6 Diagrama de estado

A. Diagrama de asignacion

Figura 10
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B. Diagrama de prediccion

Figura 11
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Figura 12

Secuencia Carga Masiva

‘ Subido Guardar() Cargado ‘
SubirDocumento()
Listado RealizarAcciones() O

Ingresar()

Maostrarhiotas()

69



4.4.2 Fase 2: Diseino del sistema

Figura 13
Base de Datos
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4.4.2.1 Disenio de base de Datos

4.4.2.1.1 Estructura Base de Datos

La base de datos funciona con una tabla usuarios que maneja todos los usuarios y su rol
lo consulta mediante un campo de la tabla, ademas estan las tablas que conforman la parte
académica como periodo, materias, carreras, en la parte de calificaciones estan las tablas de
notas, tipos de evaluacion e incumplimientos. Por otro lado, estdn las tablas de asignacion para
la matricula de un estudiante a un curso y el un profesor a un curso. Finalmente estdn las extras

como prediccidon académica, notificaciones, encuestas.

4.4.2.2 Diserio de interfaz

El disefio de la interfaz de usuario para este sistema web se fundamenta en los principios
de usabilidad y accesibilidad, buscando ofrecer una experiencia intuitiva, tomando de guia el
sistema Moodle de la universidad, todo esto para los cuatro roles definidos: administrador,
profesor, coordinador y estudiante. Como el sistema estd orientado a un entorno académico
donde el tiempo es un factor a tomar en cuenta, se optd por un enfoque de disefio web con un
disefio ademas responsivo. Esto permite que la plataforma sea plenamente funcional tanto en
ordenadores como en dispositivos moéviles, facilitando que los estudiantes puedan consultar

sus predicciones de rendimiento y alertas en cualquier momento.

4.4.2.2.1 Colores

La paleta de colores se ha seleccionado para mantener la identidad institucional de la
ULEAM vy garantizar una jerarquia visual que facilite la lectura de datos complejos y alertas

predictivas.

Tabla 11

Colores

Enfoque Color Descripcion

Primario #E53935 Se utiliza en -

elementos de accion

principal como
botones de envio,
titulos de seccion e

iconos activos
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Enfoque

Color Descripcion

Secundario

Aplicado en la barra
#212121 de navegacion

superior.

Fondo

#FAFAFA Utilizado como base
de la aplicacion para
minimizar la fatiga
visual durante
periodos prolongados

de uso

Texto principal

#333333 Color estandar para el
contenido de los
modulos y etiquetas

de formularios

Texto secundario

#757575 Reservado para
descripciones de
apoyo, subtitulos y

textos informativos

Exito / Error /Alerta

#43A047
#FFB300
#E53935

Estos colores son
cruciales para el
sistema de alertas de
rendimiento y

predicciones.

I11I

4.4.2.2.2 Iconos

Para garantizar una interfaz intuitiva, se utilizaran iconos de la biblioteca Font Awesome

6. Los iconos se han seleccionado por que generan una guia visual a la gente y les hace

dimensionar la funcion de la opcion elegida, estos iconos se usan en el meno de inicio, mend

lateral, perfil, en algunos campos de registro para intuir que requiere el mismo.
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Figura 14

Pagina de iconos
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G‘] Slab 416 bell user comment envelope globe trophy
Tabla 12
Lista de iconos
Modulo Icono Clase
Login fa fa-user
Perfil fa fa-circle-user
Notificaciones fa fa-bell
Tablas fa fa-edit

Carga Masiva fa fa-file-excel-o

O P® D de

Seguimiento fa fa-eye
Menu S fa fa-list
D —
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4.4.2.2.3 Tipografia

La tipografia fue elegida pensado en los usuarios finales, para garantizar una legibilidad
alta tanto en interfaces de escritorio como para los dispositivos moviles, considerando que el
usuario interactuara con tablas con muchos datos. Se ha definido el uso de las fuentes Roboto
y Open Sans, las cuales son reconocidas por su disefio y su alta eficiencia en pantallas. Para
establecer patrones visuales claros. En cuanto al tamafio se emplearan distintos tamafios: los
titulos principales varian entre 24 px con negrita a 30 px, los subtitulos en 18 px con negrita, y
el texto del cuerpo en 14 px o 12 px. Esta configuracion tipografica aporta una estética

profesional y moderna al sistema.

4.4.2.3 Pantallas

En este apartado se muestran los mddulos que se manejan en cada rol (administrador,
coordinador, profesor, estudiante) y consiguiente las acciones mas relevantes de cada uno.
Muchas de las acciones se realizan a través de formulacion implementados en modales para

disminuir el nimero de pantallas.

Figura 15

Pantallas Administrador
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Figura 16

Pantallas profesor
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Figura 17
Pantallas Coordinador
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Figura 18

Pantallas estudiantes

Coordinador

Y

v v v

Predicciones Seguimiento Incumplimiento
1 - .
Genera y guarda Editar vista de
predicciones ) Seguimiento ) incumplimientnsJ

4.4.2.3.1 Sistema Web
El sistema inicia con una pantalla para el inicio de sesion para que los usuarios puedan

acceder al sistema segun su rol.

Figura 19
Login

Uleam

UNIVERSIDAD LAICA
ELOY ALFARO DE MANABI

2 usuario: Letra + Namero de Cédula

@ Contraseiia

¢0lvido su contrasefia?
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4.4.2.3.1.1 Administrador

Entre las pantallas destacadas del rol de administrador encontramos el panel inicial con
el menu de inicio con los diferentes modulos asignados a este rol. Lo mismo se mostrara a cada

rol con sus respectivos mddulos cada uno.

.
Figura 20
,
Menu
o o=
Inicio @ inico - D
¥ ACCIONES
000 000 000
s0s 0 =09
[&) @
GESTION DE PROFESORES GESTION DE ESTUDIANTES PERIODOS
000 000 00
[rix) 0 509
(@)
CARRERAS CURSOS

MATERIAS

El disefio principal para los mddulos del administrador es el siguiente ya que hace una

gestion académica de cursos, materias, carreras y periodos.

Figura 21
Asignacion

*  BrAsignacion Docente

Lista de Asignaciones Creadas

& Inicko - Asignacin Docentz
&

Mostar 10 v regitres Buscar

H Perioda Docente Materia Carrera Curso (Nivel/Paralelo) Acciones

Ingenieria de Software 1A n

1 msis VieraAna Programariin Introductoria

Mostrando registros del 1 2l 1 deun total de 1

4.4.2.3.2 Coordinador

Las pantallas mas importantes del coordinador estan conformadas por prediccion,

incumplimientos y seguimiento de incumplimientos.
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Figura 22
Prediccion

Resultados de Prediccion

& Resultados de la Prediccién Actual

Prediccitn

Mostr 1 v regists Buscar:

¥ E cidula Estudiante Materia Prediccion Probabilidad Acciones

1 1350207427 JUAN DAVID ALCIVAR TACUR! Programacién Introductoria =3 100% m
1 1351288540 JAMEL JOSUE ANCHUNDIA SEPA Programacitn Introductoria 100% @ e Detalle
3 2300573454 AXEL ARIELAVILA AVILA Programacitn Introductoria =3 100%

N 1374 JOSE FERNANDO BRIONES MOREIRA Programacion Introductoria = 100% ® e Detalle
5 230075158 JACSON ALEXANDER CAMPONERDE CAMPOVERDE Programacion Introductoria = 100%

[ 1317551534 JOSE DAVID CEDERID CHAVEZ Programacion Introductoria = 100

1 1317872008 DEIVIS STEVE CEDERO CHILA Programacion Introductoria = 100%

E] 050339313 CRISTOPHER STALIN CHUBA ALVIA Programacion Introductoria =3 100

E] 1313426428 LUNS MIGUEL ESTRADAVELEZ Programacion Introductoria =3 100%

10 1350163247 KAREN LUISSANA GARCIA NAVARRETE Programacion Introductoria =3 100 @ vereslie
Mostrando registros del 12l 10 de un total de 25 Anterior 2 3 Sigiente

En el caso de los incumplimientos permite ver el nimero de incumplimientos por

estudiante y al presionar el boton ver incumplimientos me deja ver los incumplimientos.

Figura 23

Incumplimientos
8 Listado de Estudiantes del Cursof/Materia Seleccionada

Mostwr 10 v registros Buscar:

% Cédula Estudiante E Curso Materia Total Incumplimientos Acciones
1 100587583 ARIEL SEBASTIAN JUMBO RAMOS 1 Programacitn Introductoria ® e umplimereas
2 BT AHEL AREL KVILA VLA " Programacién Introductoria o ® e umplimiereas
3 1316408976 CRISTHIAN JEAMPIERE RUIZ ZAMBRAND. 1 Programacitn Introductoria o ® e umplimereas
[ 0503333134 CRISTOPHER STALIN CHUBA ALYIA " Programacitn Introducioria o ® e amplimintzs
5 10656647 DAVID JAHIR PARRAGA MITES 1 Programacitn Introductoria ] @ e hamplimieezs
1317872508 DENIS STEVEN CEDERD CHILA " Programatién Introductoria o
1 BIEETS EDHIN ARMANDO OSTALZA SOLORZANO 1 Programacitn Introductoria o ® e umplimereas
8 100012461 FRANCISCO JAVER MORERAVILLACIS " Programacién Introductoria ;] ® e amplimereas
3 107158 JACSON ALEXANDER CAMPOVERDE CAMPOVERDE T} Programacicn Introductoria o ® e amplimintzs
i} 036031989 JAROVINICIO PERAFIEL PALACID " Programacién Introductoria o i

Mostrando regisiros del L al 10 deun total de 25

El modulo seguimiento permite tomar acciones sobre el estudiante y notificar al

profesor y al estudiante por cualquier accion.

78



Figura 24

Seguimiento

Seguimiento de Incumplimientos

1. Periodo

02515

Mostrar 10

2.Camema

~ regisros

& E Estudiante

1

2

3

10

ALCIVAR TACUR JUAN BAVID JUAN DAVID ALCIVAR TACURI

ALCIAR TACURI JUAN DAVID JUAN DAYID ALCIVAR TACURI

ALCIVAR TACUR JUAN DAVID JUAN DAVID ALCIVAR TACURI

ALCIVAR TACURI JUAN DAVID JUAN DAVID ALCNAR TACURI

ALCIAR TACURI JUAN DAVID JUAN DAVID ALCNAR TACURI

ALCIVAR TACUR JUAN DAVID JUAN DAVID ALCIVAR TACURI

ANCHUNDIA SEPA JAWEL JOSUE JAMEL JOSUE ANCHUMNDIA SEPA

ANCHUNDIA SEPA JAMEL JOSUE JAMEL JOSUE ANCHUNDIA SEPA

ANCHUNDIA SEPA JAWEL JOSUE JAMEL JOSUE ANCHUNDIA SEPA

ANCHUNDIA SEPA JAMEL JOSUE JAMEL JOSUE ANCHUNDIA SEPA

Mostranda registros del 1 a1 10 de un total de 123

4.4.2.3.3 Profesor

Tipo Incumplimiento

BAJD_RENDIMIENTO

BAJO_RENDIMIENTO

BAJD_RENDIMIENTO

BAJD_RENDIMIENTO

BAJD_RENDIMIENTO

BAJD_RENDIMIENTO

BAJD_RENDIMIENTO

BAJO_RENDIMIENTO

BAJD_RENDIMIENTO

BAJO_RENDIMIENTO

Fecha

WHBBALES

20260103 130145

WHOBBALES

WHHLIITLAS

WHHLDITOLAS

WHOIBALAS

WH BTG

0260103 30146

WH BTG

0260103 30146

4. Materia

<

BOEEBBABEAO]
AoOpoaaAANA!

Programacidn Introductoria

Buscar.

Accién Actual Acciones

Sin accidn
Sin accitn
Sin zccidn
Sin zccidn # D Segimientn
Sin accidn ==
sinzccién
Sin accion )uw
Sin zccién # D Segimienta
Sinccidn
Sin accin # Der Seguimiein

#r'['-:r'! 345 .

13 Siguiente

El profesor principalmente usa el mddulo de carga masiva para subir las notas de los

estudiantes con un Excel, Y listar las mismas y permitir editar, crear y eliminar. Al subir las

notas se crean incumplimientos de tener notas vacias o bajas.

Figura 25

Carga Masiva

[ Subir Notas Masivas (Excel Moodle)

Mostar 13 v regsves

2300587983

o © O © © 0 © O © =«

Cédula || Estudiante [i HSP:Control de Lectura (Real)

ARIEL SEBASTIAN JUMBO RAMOS LT 2 = |
AXEL ARIEL AVILA KVILA e | = |
CRISTHIAN JEAMPIERE RUIZ ZAMBRANOG
CRISTOPHER STALIN CHUBA ALVIA pre | = |
DAID JAHIR PARRAGA MITES prr /| = |
DEMS STEVEN CEDERO CHILA U 2 |
EDWIN ARMANDO OSTAIZA SOLORZAND pre | = |
FRANCISCO JAVIER MOREIRA VILLACIS “”'"n:
scsounoomees cueoee T
CAMPOVERDE
JAIRO VINICIO PERARIEL PALACIO wa@B

s
usp
T
usp
usp
usp)
s
usg
usg

PR ] x

uxf0
=0
=00
=00
w0
w0
=00
=00

PR ] x

=30
==00
=00
=00
==0
=00

un
uspl
T
o1
00
uxp)
sx00
o1
o1

Ademas, el profesor puede ver los promedios y generar un grafico para ver que

estudiantes se encuentran en peligro y descargar en Word los promedios mas bajos.

79



Figura 26

Promedios

I otas Subicas [N Notas Pendientes de Subir

o
. o

0
o

-7
et

Mostr 10 v registros Buscar.
# 1i cédula Nombre Estudiante Promedio Final Acciones
1 1350207427 JUAN DAVID ALCIVAR TACURI 854
2 1351268640 JKMEL JOSUE AMCHUNDIA SEPA 8.60
3 2300573454 AXEL ARIEL AVILA AVILA 533
] 1BITTTA9s JOSE FERNANDO BRIONES MOREIRA 526
5 2300751589 IACSON ALEXANDER CAMPOVERDE CAMPOVERDE s.41
6 131755159 JOSE DAVID CEDERD CHAVEZ .70
7 1317872909 DEIIS STEVEN CEDER CHILA 821
] 0503393134 CRISTOPHER STALIN CHUBA ALVIA 548
9 1313426429 LUIS MIGUEL ESTRADA VELEZ 818
10 1350169247 KAREN LUISSANA GARCIA NAVARRETE 10.00 [ @ ver o |
Mostrando 11 10 de 25 registros Anterior . 2 3 Siguiente

4.4.2.3.4 Estudiante

El estudiante puede ingresar a ver la prediccion generada por el coordinador ademas de

ver sus notas y sus incumplimientos y notificaciones de seguimiento aplicados.

Figura 27

Prediccion Estudiante

& inicio - Prediccionss

Mis Predicciones Académicas =

Seleccion de Materia

Materia:

Frogramacia Introductoria v

o Andlisis de la Prediccion

APROBADO

Probabilidad:

bl Gréfico de Promedio @ Grifico de Asistencia / Faltas

- W assenca %) M Fatss (%
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4.4.3 Fase 3: Implementacion (Codificacion)

4.4.3.1 Herramientas de programacion

Tabla 13

Lenguajes para el desarrollo

Herramienta Funcion Tipo

Conecta la base de datos con

PHP 8.1 ' Lenguaje Frontend
la interfaz
JS Da interaccion a la pagina Lenguaje Backend
Usado para editar el disefio _ _
CSS ) ) Lenguaje para el disefio
de los objetos de la pagina
Python actiia como un
servicio especializado del _
PYTHON Lenguaje Frontend
backend para procesar el
Machine Learning
La base de datos donde se
MYSQL almacena todo de forma Lenguaje de base de datos
permanente
Define la estructura de la ' '
HTML o Lenguaje de etiquetas
pagina.
Tabla 14
Librerias usadas
Herramienta Funcion Tipo
El framework de CSS y JS principal para el )
_ . . Libreria CSS'y
Bootstrap (3.3.7) disefio de rejilla, botones, formularios y I
componentes modales.
Permite convertir tablas HTML comunes en
tablas dindmicas con funciones de busqueda, )
DataTables Libreria JS

paginado en tiempo real y ordenamiento de

columnas.
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Herramienta Funcion Tipo
Utilizada para la generacion de graficos )
Chart.js (2.9.3) ‘ Libreria JS
estadisticos
Una libreria esencial para manipular, validar y
Moment.js dar formato a fechas y horas en JavaScript de Libreria JS
forma sencilla.
Libreria de iconos vectoriales utilizada para .
Font Awesome (6.5.0) ) Libreria HTML
los simbolos del ment1 y botones de accion.
Reemplaza las ventanas de alerta clasicas del _
SweetAlert2 Libreria JS
navegador por ventanas emergentes elegantes
Se usa para mostrar notificaciones flotantes
Toastr . . Libreria JS
no intrusivas
Bootstrap Permite al usuario seleccionar rangos de
Daterangepicker / fechas o fechas individuales mediante un Libreria JS
Datepicker calendario desplegable en los formularios.
Permite modificar el contenido de la pagina y '
jQuery _ _ ‘ Libreria JS
base para manejar otras librerias basadas en js
Permite leer y procesar archivos de Excel '
PhpSpreadsheet Libreria PHP
(.xIsx o .csv).
' o Libreria
scikit-learn Es la libreria principal de TA.
PYTHON
Permite guardar los modelos entrenados en Libreria
Joblib .
archivos. pkl PYTHON
Fundamental para el manejo de estructuras de Libreria
Pandas
datos. PYTHON
Se utiliza para operaciones matematicas y Libreria
NumPy ) )
generacion de datos aleatorios. PYTHON
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Tabla 15

Herramientas extras

Herramienta Funcion Tipo

Es la plantilla base sobre la
AdminLTE (2.4) cual se construye toda la Plantilla

interfaz.

Editor de codigo fuente

ligero, pero extremadamente ) )
Visual Studio Code (1.108) Editor de codigo
potente desarrollado por

Microsoft
Xampp (8.2.12) Servidor web local Servidor Local
PythonAnyware Servidor web Python Servidor web Python

4.4.3.2 Arquitectura

Figura 28
Patron MVC. Extraida de: (Hernandez U. , 2015)

Q USUARIO
e}

SOLICITA &_)
COMUNICEH CONTROLADOR N—
DRTOS e VISURLMENTE
/ DATOS
MODELO VISTA

El sistema fue desarrollado bajo una arquitectura de software modular y escalable, todo

bajo el patron de desarrollo Modelo — Vista - Controlador o MVC. Este permite una separacion

entre la vista del usuario, el tratamiento de los datos y manejo de la base de datos, facilitando

la actualizacion de los componentes. Para mejorar la experiencia del usuario, se implementa
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AJAX, lo que garantiza dinamismo al usuario final, que evita recargas innecesarias de la pagina
al realizar peticiones al servidor. El sistema también tiene un enfoque responsivo, asegurando
su total funcionamiento tanto en computadoras como celulares. Ademas, para documentar este
sistema, se utiliza un modelo de desarrollo de software en cascada para garantizar el

cumplimiento secuencial de las etapas de requisitos, disefio, implementacion y pruebas.

4.4.3.3 Seguridad

Para el tema de la seguridad del sistema se dio prioridad a la proteccion de los datos
personales y la integridad de las notas de los estudiantes usando capas de defensa. En primer
lugar, se implementa un mecanismo de encriptacién y hashing para el guardar las contrasenas
de los usuarios, asegurando que los datos de acceso de los usuarios finales no sean vulnerables.
Para la ¢l envi6 de datos por otro lado, se hace usando el método POST, asi evitando que datos

sensibles queden expuestos en las URLs del navegador y reduciendo el riesgo de ataques.

Ademas, como extra, el sistema cuenta con un manejo estricto de rutas y un control de
acceso basado en roles. Esto garantiza que cada usuario segin su rol (administrador,
coordinador, profesor o estudiante) acceda exclusivamente a las funciones permitidas para su
perfil, bloqueando cualquier navegacion hacia rutas inexistentes o restringidas. Para prevenir
amenazas comunes en aplicaciones web, se aplican validaciones en el lado del servidor también

y técnicas para mitigar ataques SQL.

4.4.3.4 Clasesy Métodos
4.4.3.4.1 Clases

e Usuario: Se encarga de gestionar la informacion personal y los datos de acceso
de todos los usuarios que interactiian con el sistema (administrador, docente,
estudiante o coordinador).

e Periodo: Gestiona los intervalos de tiempo académicos. Es fundamental para
organizar el historial académico y las vigencias de las materias.

e Carrera: Almacena la informacion de las carreras ofertadas por la institucion,

e Curso: Define los grupos especificos que vinculan un nivel con una carrera y

periodo determinado.

e Materia: Se encarga de la gestion de las unidades de aprendizaje o asignaturas

que forman parte del plan de estudios de las diferentes carreras.
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Prediccion: Clase encargada de procesar los datos predictivos generados a
partir de variables seleccionadas (promedio y asistencia) mediante algoritmos
de Arboles de Decision para determinar el riesgo de reprobar.

Notas: Gestiona los registros de las calificaciones obtenidas por los estudiantes
en las diferentes evaluaciones.

Incumplimiento: Se utiliza para registrar las faltas académicas o de asistencia.
Seguimiento: Clase orientada a la supervision del desempefio del estudiante,
permite tomar acciones sobre los incumplimientos.

Asignacion (docente curso_materia): Actiia como la entidad de relacion que

vincula a un docente con una materia y un curso en un periodo determinado.

4.4.3.4.2 Meétodos

Tabla 16
Meétodos
Clase Método Descripcion
ctrEditarUsuarioPerfil() Gestiona los usuarios. Permite la
ctrIngresoUsuario() autenticacion al sistema, la actualizacion
Usuario ctrBorrarUsuario() de perfil y la creacion de cuentas segiin
ctrCrearUsuarioProfesor() el rol (docente o estudiante) con sus
ctrCrearUsuarioEstudiante() respectivos privilegios.
ctrEditarPeriodo() Administra los lapsos de tiempo
Periodo ctrlngresoPeriodo() académicos. Se encarga de registrar,
ctrBorrarPeriodo() modificar y eliminar los semestres.
' Controla la informacion de los
ctrEditarCarrera() ' ‘
programas de estudio. Gestiona el
Carrera ctrlngresoCarrera() )
nombre, cddigo y facultades de las
ctrBorrarCarreral() )
carreras profesionales.
) Gestiona la creacion de niveles y
ctrEditarCurso() _ _ _
paralelos. Permite organizar fisicamente
Curso ctringresoCurso()
a los alumnos dentro de una carrera y un
ctrBorrarCurso()

periodo.
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Clase Método Descripcion
ctrEditarMateria() Los métodos gestionan las materias
Materia ctrlngresoMateria() desde su ingreso, alguna modificacion y
ctrBorrarMateria() su eliminacion de la base de datos.
ctrEditarNotas() Encargados del registro masivo de
ctrlngresoNotas() calificaciones desde un archivo .CSV o
Notas ctrEliminarNotas() Excel. Ademas, permite la gestion de las
ctrSubirNotasMasivoDinamico mismas notas subidas y su remplazo total
0 de ser subidas nuevamente.
Clase encargada generar la prediccion
haciendo uso de los algoritmos C4.5 y
‘ o Random Forest. Envia los datos
ctrEjecutarPrediccionAPI() )
Prediccion o académicos del curso, a la API de Python
ctrMostrarDetallePrediccion() ]
para que se encargue de valorar el riesgo
y mostrar los resultados analiticos por
curso y estudiante.
' o Lista los incumplimientos de cada
ctrEditarIncumplimiento() ) )
o estudiante o por curso, y el hilo por su
ctrlngresolncumplimiento () ] )
Incumplimie . ‘ o parte registra automaticamente luego de
TriggerRegistarIncumplimient )
nto insertar notas en la tabla de notas, y de
0s
cumplir como baja, crea un registro y
crea ademas su notificacion.
Registra las acciones tomadas por el
ctrEditarSeguimiento() coordinador y notifica a docentes,
Seguimiento o _ ‘
ctrlngresoSeguimiento() mientras que a los estudiantes los
notifica tutorias.
) ) . Gestiona la carga horaria docente.
Asignacion ctrEditarAsignacion()

(docente_cur

so_materia)

‘ ‘ Establece la relacion logica entre un
ctrIngresoAsignacion() )
profesor, una materia y un curso
ctrBorrarAsignacion() _ . .
determinado para un periodo vigente.
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4.4.3.5 Codificacion

4.4.3.5.1 Login

El método ctringresoUsuario() se encarga de recibir las credenciales por POST (usuario,
contrasefa) luego consulta si ese usuario existe y si la contraseia es valida, luego se valida si
la cuenta esta activada y de todo ser correcto registra el ingreso y direcciona a la pagina de
inicio que le pertenece a ese usuario segln su rol.

Figura 29
Codigo Login 1
ctrIngresoUsuario()<{
if(isset($_POST["i
if(preg match( '/~ +$/", $ POST["
preg match( /2 +$/", $_POST["in

$tabla = "us

$item = "USU U

$valor = $ POST|

$respuesta = I Usuarios::MdlMostrarUsuarios($tabla, $item, $valor);

"

if ($respuesta &R password verify($ POST["ingP "], $respuesta["P

if($respuesta[ "EST |
echo "<br:
return;

$intentos = $respuestal "ING_USU"|;
$maximoIntentos = 4000;

$intentos++;
$datosUpdate = array("usuari ual”™ => $respuesta["U "actualizarInten => $intentos);
Mo uarios::intentosUsuar odel ($datosupdate, "usuarios

if($intentos »= $maximoIntentos

suario=".¢valor.""

Ademas, guarda los datos mas importantes del usuario en variables de sesion, para

usarlas mas adelante y evitar contantes consultas de datos a la base de datos.
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Figura 30
Codigo Login 2

switch ($respuesta[”TIP_USU"]

myns
$respuesta["CED USU"];
frespuestal "EM
$respuesta[ "PA

$respuesta "EMA L
$respuesta["FP

$_SESSION[ "ACCESO "3";

$ SESSION $respuestal "CED USU"];
$ SESSION $respuesta["E

$ SESSTION[ P $respuestal "PAS

_ mgmy
frespuesta[ "CED USU"];
frespuesta[ "EMA
$respuesta[ "PA

default:
echo
return;

4.4.3.5.2 Prediccion Python

Para generar la prediccion se genera primero un archivo de 1000 datos para luego con
esos datos entrenar el modelo de los dos algoritmos seleccionados como se muestra en el
siguiente codigo, para hacerlo usamos Sklearn, libreria de Python para IA y otras como pandas

y jolib.
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Figura 31
Codigo Python Prediccion 1
ort pandas as pd
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.tree impo
joblib

pd.read csv('da

df[["

print({"Distribucio
print(y.value counts

rf = RandomForestClassifier{n_ estimators=208, random state=42)
rt.fit (X, v)
joblib.dump{rf, 'n o _randomfo t.pkl®)

ca5 = DecisiohTreeClassifier(cPiterion='Entr » max _depth=5, random state=42)
45.Fit(X, y)
joblib.dump{ca5, 'n

cas.pkl*)

print("” jModelos reentrenados

Una vez obtenidos los archivos PKL se los sube al servidor y el archivo main.py que es
el siguiente se encarga de hacer la prediccion partido de los algoritmos seleccionados y los
datos enviados desde la vista y se valida con las reglas expuestas. Para luego dar respuesta al

sistema.

Figura 32
Codigo Python Prediccion 2

from flask import Flask, request, jsonify
import joblib

import numpy as np

import os

app = Flask{(__name__)

# Directorio donde estan tus modelos .pkl
SCRIPT_DIR = os.path.dirname(os.path.abspath{(__ file_ ))

def obtener_regla(promedio, asistencia):
if asistencia < 7e:
return "Asistencia < 7% -> REPROBAR"
elif promedic >= 7© and asistencia >= 7©:
return "Promedio »>= 7@ y Asistencia >= 7% -> APROBAR"
else:
return "Cumple asistencia pero Promedio < 7@ -> RIESGO"

@app.route('/predict', methods=["'POST"'])
def predict():
try:
data = request.get_json()

# Extraer datos que envia PHP

algoritmo = data.get('algoritmo’', 'RandomForest')
promedic = float(data.get( promedic’, @))
asistencia = float(data.get('asistencia', @))
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Figura 33
Codigo Python Prediccion 3

# Seleccionar modelo

if 'Cc4.5' in algoritmo or 'J48' in algoritmo:
model_name = ‘modelo_c45.pkl"

else:
model_name = 'modelo_randomforest.pkl’

model_path = os.path.join(SCRIPT_DIR, model_name)
model = joblib.load{model_path)

# Prediccidn
X = np.array([[promedioc, asistenciall])
pred_label = model.predict(X)[@e]
# Probabilidad
probas = model.predict_proba(X)[©]
class_index = list(model.classes_).index(pred_label)
probabilidad = round(probas[class_index] * 1ee, 2)
return jsonify({
"status": "success",
"prediccion”: pred_label,
"probabilidad"”: probabilidad,
"regla": obtener_regla(promedio, asistencia)

»

except Exception as e:
return jsonify({"status": "error"”, "message": str(e)})., 4ee

# Esta parte es para que funcione en PythonAnywhere

if _ _name__ == '__main__
app.run()

4.4.3.5.3 Prediccion PHP

En el método ctrEjecutarPrediccionAPI() se reciben los datos necesarios para consultas
internas y para la prediccion. Primero se consulta las predicciones guardadas si existen, para
proceder a mostrarlas. Luego mediante url api se establece la conexion del API que nos
devuelve la prediccion, el mismo ya configurado antes en el servidor. Luego se prepara los

datos que se va enviar al API y se envian en formato Json.

Figura 34
Codigo PHP prediccion 1

ctrgjecutarPrediccionAPI($id periodo, $id curso, $id materia, $id tipo nota, $id tipo_asistencia, $algorit

$datos_raw = loPredic s: :mdlExtraerDatosExcelParaPrediccion($id_periodo, $id curso, $id materia, $id tipo nota, $id {

if (l$datos || count($datos_raw) == @

para los paramet

fo ch ($datos_raw as $estudiante

$promedio_notas = ($estudiante['r io"] = ) ? round(( )$estudiante[ 'r
$promedio_notas = $promedio_nota
$porcentaje_asistencia = ($estudiante[asi o'] I= ) ? round(( )$estudiante[ "asi

> palgoritmo_seleccionado,
> $promedi
' => $porcentaje_ asistencia
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Luego la recupero la respuesta del servidor y de existir un error lo informa, luego las

respuestas las pasamos por el estdndar de calificaciones y asistencias.

Figura 35
Codigo PHP prediccion 2

1) 3
>T_RETURNTRANSFER,

CURLOPT_POSTF 5, json_encode($input_dat
, CURLOPT_HTTPHI >
, CURLOPT_TIMEOUT, 10);

= curl ($ch);
curl_getinfo($ch, CURLINFO_HTTP_CODE);

json_decode(trim($json_output),

200 && is_array($python_result) 8& isset($python result y 1on_result

¢ = strtoupper (trim($python_result| )

|1 $pred_raw =

Para finalmente enviar todos los datos recibidos a la vista a través de un Json.

Figura 36
Codigo PHP prediccion 3

$regla_aplicada = 'Er n API: HTTP ° . $http_code;

1
J

if ($prediccion !== "ER
$variable adas = json_encode
"id_tipo_nc => $id_tipo_nota,

=> $id tipo asistencia,
=> $promedio_notas,

=> $porcentaje_asistencia,
=>» $regla aplicada

NESCAPED UNICODE);

'

$estudiante
$estudiante
$estudiante
$estudiante
$algoritmo_selec
$prediccion,
$confianza,

> $regla aplicada,

' => $promedio_notas,

> $porcentaje_asistencia,
$estudiante[ 'nota final r
$variables usadas,
$estudiante[ 'id
$id_periodo,
$id curso,
$id materia

id_estudiante
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4.4.3.5.4 Carga Masiva

En el método ctrSubirNotasMasivoDinamico() en este método primero se valida que

los filtros y el archivo se hayan seleccionado y subido. Después se empieza la lectura del

documento las respectivas filas y columnas. Y la limpieza de los datos anteriores de la base de

datos porque van a ser remplazados por los nuevos, como se planteo.

Figura 37

Codigo Carga Masiva 1

ctrSubirNotasMasivoDinamico()

"No se recibié la mat

“tmp_i || empty

ar un a

$rutaArchivo

$spreadsheet =

$sheet = $spreadsheet->getActiveSheet();
$highestRow = $sheet->getHighestRow();
$highestColumn = $sheet->getHighestColumn();

$limpieza o :md1LimpiarNotasYTiposPrevios($id_asignacion);
if ($limpi
C " . $limpieza);

$id_curso =
if (I%i

Con los datos recibidos consultamos la asignacion, y procedemos

a insertar

primero los estudiantes de no existir y generar su matricula automatica a ese curso.

Figura 38

Cddigo Carga Masiva 2

1('A" .
1(°8" .
ell('c’ .

|| empty($apellidos) || empty($email)

, $email, $matches)

gaMasiva: :mdlCreartEstudiantesiNoExiste($cedula, $nombres, $apellidos, $email);

va::mdlMatricularEstudianteEnCurso($id estudiante, $id curso);

>hpoffice\Phpspreadsheet\Cell\Coorc columnIndexFromstring($highestcoly
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Finalmente vamos a insertar los tipos de evaluacion primero y después las notas de cada

estudiante por cada tipo de evaluacion registrado. O remplazar en caso ya haya sido subido un

documento anteriormente.

Figura 39
Codigo Carga Masiva 3

for (; $colIndex < $maxCol; $colIndex++
$colletter = \Phpofftice\PhpSpreadsheet\Cell\
$nombre_tipo = trim($sheet->getce
if (empty($nombre_tipo))

:stringFromColumnIndex($colIndex + 1);

neroCrearTipoEvaluacion($nombre_tipo, $id_asignacion);

o tipo: $nombre_tipo");

}
$id tipo = $mapa_tipos[$nombre tipo];
$valor = $sheet->getCell($colLetter . $row)->getvalue();

it (is_numeric($valor)) {
$nota = floatval($va
if ($nota > 10) $not:
if ($nota < @) $nota =

$pdo = Co

n::conectar();

pdo->prepar

$stmt->bindPar,
$stmt->bindParam
$stmt->bindParam
$stmt- >bindParam(

$id_estudiante, PDO::PARAM_INT);
» $id_asignacion, PDO::PARAM INT);
, $id tipo, PDO::PARAM INT);
:nota”, $nota, PDO::PARAM STR);
if ($stmt->execute()) {
$insertados++;
{
$errores++;

4.4.4 Fase 4: Pruebas
4.4.4.1 Pruebas de Datos en frio

4.4.4.1.1 Login
Tabla 17

Pruebas de Datos en frio login

Objeto Tipo de objeto Comportamiento Observacion
Usuario Caja de texto Ingresa datos alfanuméricos Funciona Bien
Contrasefia Caja de texto Ingresa datos alfanuméricos Necesita una opcion
de ver contrasefia.
Boton Boton Click para ingresar Ingresa y muestra
Ingresar error correctamente
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4.4.4.1.2 Registrar Docente/Estudiante

Tabla 18
Pruebas de Datos en frio Registro Docente
Objeto Tipo de objeto Comportamiento Observacion
Nombre Caja detexto  Ingresa datos alfabéticos No existe un limite (min-
max) en la caja de texto.
Apellido Cajade texto  Ingresa datos alfabéticos No existe un limite (min-
max) en la caja de texto.
Contrasefia Caja de texto Ingresa datos Funciona bien
alfanuméricos
Correo Caja de texto Ingresa datos Funciona bien
alfanuméricos
Usuario Caja de texto Ingresa datos No existe un limite (min-
alfanuméricos max) en la caja de texto.
Género Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Botén Botén Click para Registrar Muestra mensaje
Registrar correctamente y registra
4.4.4.1.3 Registrar Materia
Tabla 19
Pruebas de Datos en frio Registro materia
Objeto Tipo de Comportamiento Observacién
objeto
Nombre Caja de texto  Ingresa datos alfabéticos ~ No existe un limite (min-
max) en la caja de texto.
Codigo Caja de texto Ingresa valores enteros No existe un limite (min-
max) en la caja de texto.
Créditos Caja de texto Ingresa valores enteros Funciona bien
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Objeto Tipo de Comportamiento Observacion
objeto
Horas tedricas  Caja de texto Ingresa valores enteros Evitar que tome valores

muy altos

Horas Practicas

Caja de texto

Ingresa valores enteros

Evitar que tome valores

muy altos
Carrera Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Tipo Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Boton Registrar Boton Click para Registrar Registra bien y notifica
correctamente
4.4.4.1.4 Registrar asignacion
Tabla 20
Pruebas de Datos en frio Registro Asignacion
Objeto Tipo de objeto Comportamiento Observacion
Periodo  Caja de Seleccion  Seleccionar un objeto de ' .
) Funciona bien
una lista desplegable
Carrera  Caja de Seleccion  Seleccionar un objeto de _ _
‘ Funciona bien
una lista desplegable
Curso Caja de Seleccion  Seleccionar un objeto de . .
‘ Funciona bien
una lista desplegable
Materia ~ Caja de Seleccion  Seleccionar un objeto de _ _
. Funciona bien
una lista desplegable
Docente  Caja de Seleccion  Seleccionar un objeto de Funciona bien, pero debe
una lista desplegable filtrar solo docentes de la
carrera
Boton Botén Click para Asignar Asigna correctamente y
Asignar notifica
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4.4.4.1.5 Carga Masiva

Tabla 21

Pruebas de Datos en frio Registro Masivo

Objeto Tipo de objeto Comportamiento Observacion
Periodo Caja de Seleccion Seleccionar un objeto de _ _
) Funciona bien
una lista desplegable
Carrera Caja de Seleccion Seleccionar un objeto de . _
) Funciona bien
una lista desplegable
Curso Caja de Seleccion Seleccionar un objeto de . '
‘ Funciona bien
una lista desplegable
Materia Caja de Seleccion Seleccionar un objeto de ' _
‘ Funciona bien
una lista desplegable
Subir Archivo  Caja de Seleccion de  Seleccionar un objeto del ~ El formato deberia
archivos escritorio estar mejor
explicado
Boton Cargar Boton Click para Cargar Carga bien y
muestra cuantos
datos se cargaron.
4.4.4.1.6 Prediccion
Tabla 22
Pruebas de Datos en frio Prediccion
Objeto Tipo de Comportamiento Observacion
objeto
Periodo Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Carrera Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Curso Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
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Objeto Tipo de Comportamiento Observacion
objeto
Materia Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Promedio Caja de Seleccionar un objeto de Debe solo mostrar el
Seleccion una lista desplegable campo de promedio.
Asistencia Caja de Seleccionar un objeto de Debe sol mostrar el
Seleccion una lista desplegable campo asistencia.
Algoritmo Caja de Seleccionar un objeto de Funciona bien
Seleccion una lista desplegable
Boton Boton Click para generar Predice y muestra la
Prediccion prediccion bien

4.4.4.2 Pruebas de Datos reales

4.4.4.2.1 Login

Tabla 23
Pruebas de Datos Reales Login
Objeto Tipo de objeto Observacion
Usuario Caja de texto Funciona Bien
Contrasefia Caja de texto cifrada La contrasefia no se muestra al escribir

Bot6n Ingresar

Botén

Ingresa al sistema de ser correctas las

credenciales y de no da mensajes de error

4.4.4.2.2 Registrar Docente

Tabla 24
Pruebas de Datos Reales Registro Docente
Objeto Tipo de objeto Observacion
Nombre Caja de texto Funciona bien
Apellido Caja de texto Funciona bien
Contrasefia Caja de texto Tiene un minimo y funciona bien
Correo Caja de texto Funciona bien
Usuario Caja de texto Funciona Bien
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Objeto Tipo de objeto

Observacion

Género Caja de Seleccion

Funciona Correctamente

Boton Registrar Boton

Registra al docente / estudiante y lo

muestra en la lista

4.4.4.2.3 Registrar Materia
Tabla 25

Pruebas de Datos Reales Registro Materia

Objeto Tipo de objeto Observacion
Nombre Caja de texto Funciona bien
Codigo Caja de texto Funciona bien
Créditos Caja de texto Funciona bien

Horas tedricas Caja de texto

Funciona bien

Horas Practicas Caja de texto

Funciona bien

Carrera Caja de Seleccion

Funciona correctamente

Tipo Caja de Seleccion

Funciona correctamente

Boton Registrar Boton

Registra y muestra en la lista materias.

4.4.4.2.4 Registrar asignacion
Tabla 26

Pruebas de Datos Reales Asignacion

Objeto Tipo de objeto Observacion
Periodo Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Carrera Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Curso Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Materia Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Docente Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Boton Asignar Boton Guarda y muestra la asignacion

4.4.4.2.5 Carga Masiva
Tabla 27

Pruebas de Datos Reales Carga Masiva
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Objeto Tipo de objeto Observacion
Periodo Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Carrera Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Curso Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Materia Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Subir Archivo Caja de subida de archivos Sube y muestra el archivo subido
Boton Cargar Boton Guarda, remplaza y muestra las notas

4.4.4.2.6 Prediccion

Tabla 28

Pruebas de Datos Reales Prediccion

Objeto Tipo de objeto Observacion
Periodo Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Carrera Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Curso Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Materia Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Promedio Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Asistencia Caja de Seleccion Funciona Correctamente
Algoritmo Caja de Seleccion Funciona Correctamente

Botén Prediccion Boton Genera la Prediccion y la muestra

4.4.5 Fase 5: Mantenimiento

4.4.5.1 manual de usuario

4.4.5.1.1 Servidor PythonAnyware

Creamos un servidor para que se encargue de responder a las predicciones del sistema

y lo haremos en la pagina: https://www.pythonanywhere.com y usaremos Flask que la

proporciona la misma pagina y que proporciona las herramientas esenciales para crear

aplicaciones web que puedan ser consumidas o en pocas palabras un API.

Figura 40
Flash y Pythonanyware
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https://www.pythonanywhere.com/

Primero vamos a iniciar sesion o crear una cuenta de ser primera vez.

Figura 41

Crear cuenta Pythonanyware

Figura 42

5@«; puthonanywhere
by ANACONDA

web development,
one drop at a time

N pgthonongwhere

SBet

Create your account

Usemame: Shameljane
Email: shamlrancisco06@gmail.com
Password (again):  seeeeeeeeeninnns

Dashboard Pythonanyware

Paso 1: Crear un servicio WEB, para ello vamos a ir al apartado web:

15@9’ pythonanywhere
by ANACONDA

Dashboard

CPU Usage: 0% usad - 0,005 of 100s. Res:

File storage: 0% full = 60.0 K8 of your $12.0 M8 quota (XTI

Recent

Consoles

CEE)
You have no recent consoles

New console:

1 agree to the Terms and Conditions and the Privacy and Cookies Policy,
and confirm that | am at least 13 years old.

Register

We promise not 10 5pam of pass your detadls on 10 anyone eise.

Recent

Files CI=[E)

You have no recently edited files

+ Open another file JEEIGNEEICEgY

100

Send feedback Forums Help Biog Account

Log out

Dashboard Consoles Files Web Tasks Databases

Recent -
Notebooks G0
Your account does not support

Jupyter Notebooks. Upgrade your
account to get access!

Welcome, Shameljane

Upgrade Account

All

Web apps

You don't have any web apps.

( OpenWebtab )




Figura 43

Menu Pythonanyware

Dashboard Consoles Files Web Tasks Databases

Paso 2: Haz clic en ese boton "Add a new web app".
Paso 3: Te saldrd un mensaje sobre dominios (puntos extra), solo dale a Next.

Figura 44
Mensaje de Dominios

Create new web app x

Your web app's domain name

Your account doesn’t support custom domain names, so your PythonAnywhere web app will
Iive af Shaseljane.pythonanywhere .con

Wwant 1o change that? Upgrade nowl

Otherwise, just Click “Next™ 1o continue.

Paso 4: Selecciona Flask como ti "Python Web Framework".
Paso 5: Selecciona Python 3.10 (o la version mas alta que te salga).

Paso 6: Te preguntara por la ruta del archivo ("Path to a Flask file"). Borra lo que salga

ahi y escribe esto exactamente: /home/tu_usuario/mi_proyecto/main.py (Cambia

tu_usuario por tu nombre de usuario real).

Figura 45
Crear Proyecto Web Flask
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Create new web app x

Quickstart new Flask project

. If this file already exists, its contents will be

overwritten with the new app

Path

ne/Shameljane ITEIE/Nask 3pp.py

Paso 7: Dale a Next.

Paso 8: Luego ve a instalar en consola (en el ment hay una opcion console) las librerias

joblib, pandas y scikit-learn(copia y pega el siguiente comando en consola):

pip3 install --user flask

oblib scikit-learn pandas numpy
Paso 9: Espera que termine de instalar

Paso 10: subir archivos a “files”. Primero crear carpeta mi_proyecto y dentro poner los

archivos pkl y el main.py que va manejar la prediccion.

Figura 46

Gestion de archivos Pythonanyware

Directories Files

K ma

[ modelo_c45.pki

[ modelo_randomforest.pkl
B fedobements:t

Q

[ [+ [ [+~

G
100MiB maximum size

Paso 11: Ahora si, ajustar el archivo WSGI en WEB en el apartado Code:

Figura 47
Code->WSGI

WSGI configuration file: [var/www/
Paso 12: Debe estar justo asi, cambiar variable tu_usuario por el usuario real)

Figura 48
Configuracion WSGI
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import sys

# add your project directory to the sys.path
project_home = '/home/tu_usuario/mi_proyecto'’
if project_home not in sys.path:

sys.path = [project_home] + sys.path

# import flask app but need to call it "application" for WSGI to work
from main import app as application # noga

Paso 13: Ya configurado el servidor se recarga el servidor cada cierto tipo para que no
lo duerman, ya que es un sitio gratuito.

Figura 49

Web Creada Pythonanyware y Flask

;S&_; puthonanywhere Dashboard Consoles Files Web Tasks Databases
by ANACONDA

All done! Your web app Is now set up. Detalls below.

Configuration for Shameljane pythonanywhere.com

© Add a new web app

Reload:

2 Reload Shameljane pythonanywhere.com

Best before date

We're happy to host your free website - and keep it free - for as long as you want to keep
it running, but youll need to log in at least once every three months and click the ‘Run until
3 months from today” button below, We'll send you an email a week before the site is
disabled so that you don't forget to do that. See here for more details.

This site will be disabled on Sunday 23 February 2025

it s onthe from odey )

Pavina users’ sites stav un forever without anv need 10 loa in to ken them running
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CAPITULOV

5 EVALUACION DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

Como parte del proceso de validacion del sistema informatico con arbol de decision
para el analisis del rendimiento académico de los estudiantes de la carrera de Ingenieria en
Software de la ULEAM Extension El Carmen. Para ello se realizaron pruebas funcionales y no
funcionales donde se utilizaron datos en frio y datos reales, con el fin de verificar que las
funcionalidades del sistema tengan un correcto desempefio, como el ver si los campos tenian
validaciones de entrada, o si la respuesta del sistema era rapida y confiable con los resultados

generados.

Estas pruebas se aplicaron a los principales procesos del sistema, tales como el inicio
de sesion, el registro de docentes y estudiantes, el registro de materias, la asignacion académica,
la carga masiva de informacion y el modulo de prediccion del rendimiento académico. Los
resultados obtenidos permitieron identificar fortalezas en la operatividad del sistema, asi como
oportunidades de mejora relacionadas principalmente con la validacion de rangos de entrada,
la usabilidad de algunos campos y la optimizacion de filtros. Garantizando asi que el sistema
funcione de manera adecuada tanto en escenarios controlados como en condiciones reales de

uso.

5.2 Presentacion y monitoreo de resultados

Para el monitoreo de resultados se consideran las predicciones realizadas con Python y
PHP, ademas de la carga masiva de datos. Considerando que se us6 un modelo en cascada con
arboles de decision con algoritmos C4.5 y Random Forest. Para ello se consideran los

siguientes resultados:

Tabla 29

Resultados generales de las predicciones académicas

Algoritmo Lenguaje Variables utilizadas Tipo de datos Resultado de la prediccion

C4.5 Python  Promedio, Asistencia Datos reales Aprobado / Reprobado
C4.5 PHP Promedio, Asistencia Datos reales Aprobado / Reprobado
Random Forest Python = Promedio, Asistencia Datos reales Aprobado / Reprobado
Random Forest PHP Promedio, Asistencia Datos reales Aprobado / Reprobado
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En esta tabla se puede ver que ambos lenguajes y algoritmos generan predicciones
coherentes utilizando las mismas variables académicas. Con lo que se considera ideal la
eleccion de estos algoritmos para el sistema informatico con arbol de decision para el analisis

del rendimiento académico de los estudiantes.

Tabla 30

Monitoreo de predicciones por algoritmo

Total - -
. ot.a de Predicciones de Predicciones de iy
Algoritmo registros .z g Observacion
aprobacion reprobacion
evaluados
C4.5 n n n Presenta r'eglas clarasy
comprensibles
Random Mayor estabilidad ante
n n n C
Forest variaciones de datos

Segun las pruebas realizadas se obtuvo que Random Forest mostrd6 mayor robustez,

mientras que C4.5 facilito la interpretacion de las decisiones.

Tabla 31

Comparacion del comportamiento de los algoritmos segun las variables

Algoritmo Pr011,1e(!10 Asistencia Sens1b111.dad a Interpretabilidad
académico cambios
C4.5 Alta Alta Media Alta
Random Alta Alta Baja Media
Forest

Segun los datos analizados se observd que C4.5 permite comprender facilmente las

reglas de decision, mientras que Random Forest reduce el riesgo de sobreajuste.

Tabla 32

Resultados de la carga masiva de datos para prediccion

Proceso Cantidad de registros Estado del proceso Resultado
Carga masiva de notas n Correcto Datos almacenados
Ejecucion del modelo n Correcto Predicciones generadas
Visualizacion n Correcto Resultados mostrados

En esta tabla se muestra que al realizar la carga masiva se pudo procesar grandes

volumenes de informacion sin afectar la integridad del sistema.
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Tabla 33

Resumen de validacion del sistema de prediccion

Criterio Resultado
Correcta ejecucion del modelo Cumple
Uso adecuado de variables académicas Cumple
Integracion Python—PHP Cumple
Generacion de predicciones Cumple
Soporte para carga masiva Cumple

Los resultados obtenidos demuestran que el sistema informatico implementado, basado
en algoritmos de arboles de decision C4.5 y Random Forest, permite generar predicciones
confiables sobre la aprobacion académica de los estudiantes a partir de variables clave como el
promedio y la asistencia. La integracion de Python y PHP, junto con la carga masiva de datos
y el modelo en cascada, garantiza un procesamiento eficiente y una correcta visualizacion de

los resultados, validando la funcionalidad y pertinencia del sistema propuesto.

5.3 Interpretacion objetiva

Los resultados obtenidos a partir de la aplicacion del modelo en cascada para su
desarrollo, utilizando algoritmos basados en arboles de decision como C4.5 y Random Forest,
evidencian un desempefio adecuado en la generacion de predicciones sobre la aprobacion

académica de los estudiantes.

Al considerar variables clave como el promedio académico y la asistencia. Las
predicciones generadas tanto en el entorno Python como en PHP mostraron coherencia y
estabilidad. Esto confirma una buena adaptacion del sistema al problema, que lo convierte en
una posible solucion que se debe pulir. Su buen manejo de los datos masivos y de generacion

de predicciones garantiza la integridad y consistencia de la informacion utilizada.

En términos de probabilidad el algoritmo Random Forest presentd una menor robustez
y precision frente a C4.5, aunque la diferencia es minima y cambia por un 2% a un 5%, por lo
que el uso de cualquiera de los dos presentara los resultados muy parecidos en conjunto, estos
resultados confirman que el sistema informatico desarrollado constituye una herramienta viable
para apoyar la toma de decisiones académicas, al permitir la identificacion temprana de

estudiantes con riesgo de no aprobacion.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

En la presente investigacion se logrd desarrollar un sistema informatico basado en
técnicas de mineria de datos, utilizando algoritmos de arboles de decision como C4.5 y Random
Forest. El cual permitid evaluar el rendimiento académico de los estudiantes de la carrera de
Ingenieria en Software de la ULEAM extension El Carmen. El sistema demostrd ser una
herramienta eficaz para apoyar el seguimiento académico y la identificacién temprana de

estudiantes con riesgo de bajo rendimiento.

Para fundamentar tedéricamente la investigacion se lo hizo a partir de fuentes
bibliograficas actualizadas y citadas bajo la normativa APA 7, permitio establecer conceptos
claros sobre sistemas informaticos, mineria de datos y rendimiento académico. Esta base
conceptual fortaleci6 el sustento cientifico del estudio y orienté adecuadamente el disefio y

desarrollo de la solucién tecnoldgica propuesta.

El enfoque metodologico usado se sustentd en el paradigma cuantitativo, posibilitd la
recopilacion de informacion relevante mediante encuestas y técnicas estadisticas. Con los datos
obtenidos se pudo observar mejor las necesidades y ver el problema desde diferentes puntos,

asi a su vez detectar que el sistema era viable y encajaba muy bien y llegaba a dar una solucion.

Por ello el sistema propuesto se diseid a partir de los resultados de las técnicas de
analisis y bajo un modelo de disefio de software modelo-vista-controlador, también incorpord
modulos como registro, carga masiva de datos y prediccion académica, logrando asi detectar a
estudiantes con bajo rendimiento antes de que sea tarde y se puedan tomar acciones

preventivas. Todo esto partiendo de variables como promedio y asistencia.

Esto evidencia que el uso de arboles de decision es una alternativa valida para la toma
de decisiones en el &mbito académico. Para validar la funcionalidad del sistema el mismo fue
expuesto a pruebas funcionales y no funcionales, junto con validacion de usuarios finales y
usuarios de prueba para comprobar un correcto manejo de los roles y funcionalidades del

sistema y asi generar aceptacion por parte de docentes y estudiantes.
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6.2 Recomendaciones

Se recomienda a la ULEAM extension El Carmen considerar la implementacion del
sistema informatico desarrollado como una herramienta de apoyo institucional para el
seguimiento académico, ya que esta permite la deteccion temprana de estudiantes con riesgo

de bajo rendimiento y facilitando la toma de decisiones oportunas.

Es aconsejable ampliar el conjunto de variables utilizadas en el modelo predictivo,
incorporando factores adicionales como aspectos socioecondmicos, habitos de estudio o
resultados de evaluaciones parciales con el fin de mejorar la precision y el alcance de las

predicciones académicas.

Se sugiere continuar con la actualizacion y entrenamiento periédico de los modelos de
arboles de decision utilizando nuevos datos académicos. Lo que permitird mantener la vigencia

y confiabilidad del sistema frente a cambios en los patrones de comportamiento estudiantil.

Se recomienda capacitar a los docentes y personal administrativo en el uso del sistema
informatico, para garantizar un aprovechamiento adecuado de sus funcionalidades y promover

una cultura de toma de decisiones basada en datos dentro de la institucion.
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ANEXOS

Anexo A.Aprobacion de tema

Estimad@
Docente y Estudiante
Uleam

En cumplimiento de lo establecido en la Ley, el Reglamento de Régimen
Académico y las disposiciones estatutarias de la Uleam, por medio de la
presente se oficializa la direccion y tutoria en el desarrollo del Trabajo de

Integracion curricular / Trabajo de Titulacion del siguiente estudiante:
Tema' SISTEMA INFORMATICO CON ARBOL DE DECISION PARA RENDIMIENTO ACADEMICO DE
ESTUDIANTES DE LA CARRERA DE INGENIERIA EN SOFTWARE DE ULEAM EXTENSION EL CARMEN

Estado de aprobacion: Aprobado
Tipo de titulacion: Trabajo de Integracion Curricular

Tipo de proyecto: Trabajo de Integracion Curricular / Trabajo de titulacion se articula con proyectos y
programas de Investigacion.

Apellidos y nombres del tutor asginado: REASCOS PINCHAO RAUL SAED
Apellidos y nombres del estudiante: MONTALVAN LOOR KAREN NATHALY
Carrera: TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION 2022 (EL CARMEN)

Periodo de induccién: Periodo 2025-1

Sirvasen cumplir con lo dispuesto en el Manual de Procedimientos de

TITULACION DE ESTUDIANTES DE GRADO: TRABAJO DE INTEGRACION
CIIRRICI I AR % LINIDAD NE TITI I ACIANI
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Anexo B. Instrumento entrevista

Entrevista

Titulo: Sistema Informéatico con arbol de decision para rendimiento académico de estudiantes

de la Carrera de Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen.

Autora: Montalvan Loor Karen Nathaly

Dirigida A: Coordinador académico de la Carrera de Ingenieria en Software de ULEAM EI

Carmen.

(Como evalua actualmente el rendimiento académico de los estudiantes de la
carrera?

(Qué herramientas tecnologicas se utilizan actualmente para el seguimiento del
rendimiento académico?

(Qué limitaciones ha identificado en el sistema actual de control y andlisis
académico?

Desde su perspectiva /cree que un sistema informatico basado en arbol de
decision podria mejorar la gestion del rendimiento académico?

(Qué tipo de datos considera esenciales para que un sistema de este tipo sea
eficiente?

(Qué dificultades podrian surgir en la implementacion de un sistema con estas
caracteristicas?

(Qué beneficios espera que este sistema aporte a los docentes, estudiantes de la
carrera?

(Como cree que se deberia capacitar al personal para el uso adecuado de esta
herramienta?

(Estaria dispuesto a apoyar la implementacion y evaluacion de un proyecto

piloto de este sistema?
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Anexo C.Instrumentos de encuesta

Encuesta dirigida a estudiantes

Titulo: Sistema Informatico con arbol de decision para rendimiento académico de estudiantes

de la Carrera de Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen.
Autora: Montalvan Loor Karen Nathaly
Dirigida A: Estudiantes de la Carrera de Ingenieria en Software de ULEAM El Carmen.

Preguntas:

1. (Con qué frecuencia ingresa al sistema académico?
e Varias veces por semana
e Una vez por semana
e Una vez al mes
e Casi nunca
2. ;Revisa regularmente las calificaciones asignadas por sus docentes?
e Siempre
e A veces
e Raravez
e Nunca
3. (Considera importante conocer sus notas periddicamente?
e Muy importante
e [Importante
e Poco importante
e Nada importante
4. ;Sus responsabilidades laborales le impiden ingresar regularmente al sistema

académico?
e Siempre
e A veces

e Raravez
e Nunca

5. ¢El cansancio fisico le dificulta revisar sus calificaciones?
*  Siempre

* Aveces
* Raravez
* Nunca
6. (Trabaja al mismo tiempo que estudia?
« Si
* No

7. (Sus docentes publican las calificaciones con rapidez?
e Siempre
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e A veces
e Raravez

e Nunca
8. (Ha detectado errores en el registro de sus calificaciones?
« Si
« No
9. (Sus docentes le brindan comentarios claros sobre sus evaluaciones?
e Siempre
e Aveces
e Raravez
e Nunca
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Encuesta dirigida a docentes

Titulo: Sistema Informatico con arbol de decision para rendimiento académico de estudiantes

de la Carrera de Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen.

Autora: Montalvan Loor Karen Nathaly

Dirigida A: Docentes de la Carrera de Ingenieria en Software de ULEAM EI Carmen.
Preguntas:

1. ¢(Con qué frecuencia actualiza o ingresa informacion al sistema académico?
e Varias veces por semana
¢ Una vez por semana
e Una vez al mes
e (Casinunca
2. (Registra las calificaciones de sus estudiantes de forma regular?
e Siempre
e Aveces
e Raravez
e Nunca
3. (Considera importante que los estudiantes conozcan sus notas periodicamente?
e Muy importante
e Importante
e Poco importante
e Nada importante

4. Sus responsabilidades laborales adicionales le impiden registrar calificaciones a tiempo en el
sistema académico?

e Siempre
e A veces
e Raravez
e Nunca

5. (El cansancio fisico mas carga laboral le dificulta actualizar las calificaciones en el sistema
académico?

e Siempre
e Aveces

e Raravez
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e Nunca

(Actualmente realiza actividades laborales externas a la docencia en la universidad?

(Publica las calificaciones de los estudiantes con rapidez después de las evaluaciones?
e Siempre

e Aveces

e Raravez

e Nunca

(Ha detectado errores en el registro de calificaciones dentro del sistema académico?

e Si

e No

(Proporciona retroalimentacion clara y oportuna a los estudiantes sobre sus evaluaciones?
e Siempre

e Aveces

e Raravez

e Nunca
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Anexo D. Fotografias
Figura 50

Imagen del proceso de desarrollo
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Anexo E. Certificado de coincidencia académica

Figura 51

Certificado Anti plagio
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GLOSARIO

Arbol de Decision: Se trata de una
técnica usada en machine learning para el
aprendizaje automatico, le cual emplea
nodos estructurados y ramas para clasificar

datos y asi predecir casos futuros.

Algoritmo C4.5: Se trata de un
procedimiento organizado para clasificar
informacion y que usa arboles de decision
para predecir usando la informacion previa.
Por ello en el contexto de este trabajo, el
algoritmo nos plasmaria si un estudiante

aprobara, reprobara o se estuviera en riesgo.

Random Forest: es otro tipo de
algoritmo de prediccion que combina
multiples arboles de decision para mejorar
la precision y evitar errores al momento de

manejar los datos y arrojar la prediccion.

Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos: Es un proceso que se
usa para identificar patrones novedosos y
utiles dentro de grandes cantidades de

datos.

Mineria de Datos: es una rama de

la inteligencia artificial que usa software

junto con técnicas y algoritmos para hallar
informacion oculta o patrones no vistos a

simple vista.

Modelo-Vista-Controlador: Es un
Patrén de disefio para la arquitectura de un
software, que en resumen separa los datos
de la aplicacion, en lo que ve el usuario final
y la logica, haciendo més ordenado su

desarrollo.

Rendimiento Académico: Nivel de
que puntea el logro alcanzado por un
estudiante en su proceso académico,
medido cominmente a través de notas y

asistencia.

Sistema Informatico: Conjunto de
hardware, software y personal que
interactian entre si para procesar,
almacenar y distribuir informacién que

apoye la toma de decisiones.

Responsivo: Es la capacidad de un
sistema informatico para adaptarse a
cualquier tamafno de pantalla, en diversos

dispositivos, sin dejar de ser funcional.
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Tecnologias de la Informacion:
Recursos tecnoldgicos utilizados para
gestionar informacion, esenciales procesos
de ensenanza y aprendizaje. En el contexto
del trabajo realizado es la carrera

académica en la que se aplica el mismo.

Entropia: Trata de medir el grado
de desorden en un conjunto de datos sin
clasificacion, en mineria de datos nos dice
que tan desordenados estan los datos dentro

de un nodo.

Alertas Tempranas: Es una forma

en la que el sistema se encarga de notificar

a los diferentes roles sobre las acciones
tomadas sobre su rol, lo que indica alguna

situacion de riesgo académico.

Carga Masiva de Datos: Es una se
las funcionalidades del sistema que permite
importar grandes volimenes de datos que
en este caso eran notas y estudiantes todo

para facilitar el proceso.

API: Hablamos de un intercambio o
comunicacion que se lleva a cabo entre
distintas aplicaciones a través del uso de

protocolos.
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