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Resumen. La investigacion surge de la preocupacion de las instituciones
educativas de la Unidad de Gestion Educativa Local Melgar por preparar
académicamente a sus estudiantes para ingresar a la Universidad Nacional del
Altiplano Puno (UNA Puno). Deep Learning facilita la realizacion de
predicciones mediante el aprendizaje no supervisado y el clustering
jerarquizado. El estudio tuvo como objetivo general determinar un modelo
basado en Deep Learning que permite predecir el ingreso de los estudiantes a la
UNA Puno, y como objetivos especificos determinar que técnicas serian mejorar
para tratar la informacion del rendimiento académico, describir con graficos el
rendimiento académico de los estudiantes y predecir el ingreso a la UNA Puno
basado en la informacion del rendimiento académico de los estudiantes de la IES
Nuestra Sefiora de Alta Gracia. Se realizd una investigacion de enfoque
cuantitativo, tipo aplicada, nivel predictivo, y disefio de modelo predictivo para
la construccion de patrones, una poblacion y muestra de 257 estudiantes, los
datos se recolectaron de las actas de evaluacion y proceso mediante la mineria
de datos. Se ha determinado que el analisis de clustering con métrica de distancia
Russellrao y método simple identifico un cluster significativo de estudiantes con
alto rendimiento académico; sin embargo, hubo una discrepancia notable entre
el pronoéstico inicial de ingresantes con un 58.36% y los ingresantes reales de
3.5%, lo que resalta la necesidad de ajustar continuamente las estrategias de
prondstico y admision universitaria; esta discrepancia de debe a factores como
la competitividad del proceso de admision, y el cambio constante de las
estrategias de seleccion de estudiantes.

Palabras Clave: Aprendizaje profundo, aprendizaje no supervisado,
agrupamiento, prediccion, rendimiento académico.

Abstract: The research arises from the concern of the educational
institutions of the Unidad de Gestion Educativa Local Melgar to
academically prepare their students to enter the Universidad Nacional
del Altiplano Puno (UNA Puno). Deep Learning makes it easy to make
predictions through unsupervised learning and hierarchical clustering.
The general objective of the study was to determine a model based on
Deep Learning that allows predicting the admission of students to UNA
Puno, and as specific objectives to determine which techniques would
be improved to process academic performance information, describe
with graphs the academic performance of students and predict admission
to UNA Puno based on information on the academic performance of
students at IES Nuestra Sefiora de Alta Gracia. A quantitative approach
research was carried out, applied type, predictive level, and predictive
model design for the construction of patterns, a population and sample
of 257 students, the data were collected from the evaluation and process
minutes through data mining. It has been determined that the clustering
analysis with Russellrao distance metric and simple method identified a
significant cluster of students with high academic performance;
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However, there was a notable discrepancy between the initial forecast
of entrants at 58.36% and actual entrants at 3.5%, highlighting the need
to continually adjust forecasting and college admission strategies; This
discrepancy is due to factors such as the competitiveness of the
admission process, and the constant change in student selection
strategies.

Keywords: Deep learning, unsupervised learning, clustering,
prediction, academic performance.

1. INTRODUCCION

En muchos paises, el ingreso a las universidades publicas se basa en un proceso de
seleccion que evalia el rendimiento académico y/o los resultados de exdmenes
estandarizados (Abougalala et al., 2025). Los sistemas de puntajes mas utilizados, son el
Examen Unico de Admision en Perq, el Sistema de Seleccion Universitaria en Chile o el
Examen Nacional de Ensefianza Media en Brasil (Vargas et al., 2020).

El rendimiento académico refleja las competencias, habilidades y conocimientos de
un estudiante, lo que les permite destacar entre otros postulantes (Araiza, 2021; Fajardo et
al., 2017); Asi también es fundamental para demostrar la preparacion y capacidad de los
estudiantes rumbo a la educacion superior (Araiza, 2021). El acceso a la educacion superior
es un desafio que enfrenta la region de América Latina y el Caribe, debido a las demandas
sociales y los principios de las politicas de acceso (Abougalala et al., 2025), donde también
los procesos de admision en las universidades requieren de criterios, modos y mecanismos
para la seleccion de los estudiantes que garanticen la equidad, la calidad y la pertinencia
(Abougalala et al., 2025).

El rendimiento académico de los estudiantes de secundaria es uno de los factores que
influye en el ingreso a la universidad, pero no es el tnico ni el mas determinante (Castrillon
et al., 2020). Por lo tanto, se necesita de herramientas que permitan analizar y predecir el
potencial éxito o fracaso de los aspirantes a partir de diversos factores educativos, familiares,
socioecondmicos, de habitos y costumbres, entre otros (Castrillon et al., 2020). Jiménez
(2017) en su andlisis de los datos de los examenes de admision para la Universidad Nacional
del Altiplano en Puno, revela que el 9.8% de los estudiantes provienen de Puno, mientras
que el 9.1% son de Melgar y el 8.2% son de San Roman en los examenes generales; para los
examenes CEPREUNA, el 17.7% de los estudiantes son de Carabaya, el 14.5% son del
Collao y el 14.2% son de Chucuito; en cuanto a los examenes extraordinarios, el 33.3%
proviene de El Collao, el 30.8% de Chucuito y el 28.6% de Sandia. Estos porcentajes ofrecen

una vision detallada de la distribucion geografica de los estudiantes que participan en los
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procesos de admision de la UNA Puno, lo que puede ser fundamental para comprender y
abordar las disparidades regionales en el acceso a la educacion superior en la region.

Deep Learning es un subconjunto de Machine Learning (Fernandez, 2025; Incio-
Flores et al., 2022), que es basicamente una red neuronal con tres 0 mas capas, estas redes
neuronales intentan emular el comportamiento del cerebro humano —aunque lejos de igualar
su capacidad— pero le permiten "aprender" a partir de grandes cantidades de datos (Roopa
& Reddy, 2023); asi mismo puede procesar datos no estructurados, como texto e imagenes,
y automatizar la extraccion de caracteristicas, eliminando parte de la dependencia de
expertos humanos (Antonopoulos et al., 2020). Ademas, Deep Learning puede realizar
predicciones con una gran precision mediante el ajuste y la adaptacion progresiva del
algoritmo (Antonopoulos et al., 2020), por estas razones, puede ser una técnica tutil para
predecir el acceso a una universidad basado en la informacion del rendimiento académico
de los estudiantes de secundaria, asi como de otros factores relevantes (Gil y Quintero,
2021). Esta prediccion puede ayudar a las instituciones educativas a identificar con
anticipacion a los estudiantes con problemas potenciales de rendimiento académico y a
desplegar acciones de acompafiamiento y mitigacion inmediatas (Capuiiay et al., 2021; Gil
& Quintero, 2021).

Se asumié como objetivo determinar un modelo basado en Deep Learning que
permite predecir con precision el ingreso de los estudiantes a la UNA Puno. A continuacion,
se detalla la justificacion de este estudio: Primeramente, llenar vacios de conocimiento
porque existe una escasez de estudios que aborden la prediccion del ingreso a la UNA Puno
utilizando el rendimiento académico de los estudiantes de la IES Nuestra Sefiora de Alta
Gracia, esta investigacion busca llenar este vacio de conocimiento al proporcionar un
enfoque novedoso que aprovecha el potencial de Deep Learning (Mérquez, 2020) a través
clustering jerarquizado para predecir el éxito de los estudiantes en su ingreso a la universidad
(Cardenas-Quispe et al., 2022).

Asi también, se pretende resolver un problema relevante que es el acceso a la
educacion superior siendo un desafio importante en muchas regiones del pais, y la region de
Puno no es una excepcion. También, contribuir al avance de las 4reas y lineas de
investigacion, porque la presente investigacion se enmarca en el campo del aprendizaje
automatico y la inteligencia artificial Aprendizaje no supervisado no siempre se dispone de
una respuesta asociada (Costanza et al., 2023; Diaz, 2021), o incluso si se dispone de ella,
podriamos tener interés en descubrir otro tipo de asociaciones; en estos casos, se pueden
utilizar una serie de técnicas que se engloban dentro de lo que se llama aprendizaje no

supervisado (Cardenas-Quispe et al., 2022); el término no supervisado hace referencia a que
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este aprendizaje no se basa en la existencia de una respuesta previamente conocida (Costanza
et al., 2023).

Para (Costanza et al., 2023) el aprendizaje no supervisado comprende un conjunto de
herramientas estadisticas destinadas al entorno en el que solo tenemos (o usamos) un
conjunto de variables X1,X2,... ,Xp sobre un conjunto de n instancias.; al aplicar estas
técnicas en el contexto de la prediccion del ingreso a la universidad (Moreno & Cortez,
2020), se espera generar conocimientos y aprendizajes relevantes en esta area, lo que
contribuird al avance de la ciencia y abrird nuevas oportunidades para futuras investigaciones
y aplicaciones practicas (Araiza, 2021). En ese sentido esta investigacion evidencia por la
necesidad de llenar vacios de conocimiento, resolver un problema relevante en relacion con
el acceso a la educacion superior, atender las demandas y necesidades de la poblacion, y
contribuir al avance de las areas y lineas de investigacion relacionadas con el aprendizaje
automatico.

Se planteo la hipotesis de que un modelo basado en Deep Learning, aplicado a los
datos del rendimiento académico de los estudiantes de secundaria, puede predecir con
precision su probabilidad de ingreso a la Universidad Nacional del Altiplano. El desarrollo
de un modelo de prediccion del ingreso a la UNA Puno basado en el rendimiento académico
de la IES Nuestra Sefiora de Alta Gracia utilizando Deep Learning tiene el potencial de
generar impacto positivo en la educacion y la toma de decisiones en el ambito educativo

(Montero et al., 2024).

2. METODOLOGIA O MATERIALES Y METODOS

El estudio se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, de tipo aplicada y nivel
predictivo. Se empled el paradigma de machine learning para modelar el ingreso de
estudiantes a la Universidad Nacional del Altiplano (UNA—Puno) a partir de su rendimiento

académico en educacion secundaria.

Ambito o Lugar de Estudio

La investigacion se ejecutard con los datos generados en la IES Nuestra Sefiora de
Alta Gracia, provincia Melgar y departamento de Puno; ubicado en la ciudad de Ayaviri. Es
importante porque es una poblacion alejada a la capital de la region donde esta ubicada la
Universidad Nacional del Altiplano. Considerandose, asi el muestreo no probabilistico por
conveniencia del investigador (Herndndez & Mendoza, 2018), ya que se trabajo con la

totalidad de 257 estudiantes.
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Descripcion de Métodos

La investigacion realizada corresponde al tipo aplicada (Cegarra, 2024, como se cita
en Heras-Giron et al., 2022) porque se orienta hacia la solucion de problemas o la generacion
de ideas con un enfoque a corto o mediano plazo, con el propdsito de lograr innovaciones; y
es de Nivel Predictivo porque implica la capacidad de proponer y anticipar una solucién al
problema de investigacion (Vizcaino et al., 2023). Se trabaj6 con un disefo predictivo porque
después de reconocer las relaciones entre variables mediante el uso de técnicas de
aprendizaje computacional (Al-azazi & Ghurab, 2023) y verificar las suposiciones
adecuadas, se descubren patrones de comportamiento que posibilitan la construccion de un
modelo predictivo (Verdugo-Vasquez et al., 2025).
Descripcion detallada de materiales e instrumentos utilizados

Quispe et al. (2020) nos sugieren el andlisis de datos, como técnica, se considera
adecuada para obtener datos, se incluy6 técnicas estadisticas, andlisis cualitativos, mineria
de datos u otros métodos segun la naturaleza de tus datos y objetivos de investigacion
(Quispe et al., 2020). Se analizaron los datos obtenidos de las actas de evaluacion de los
egresados de las Instituciones Educativas Secundaria de la UGEL Melgar y los datos de los
ingresantes a la Universidad nacional deal Altiplano de los afios 2022 y 2023. El codigo se
desarroll6 con lenguaje Phyton y el Editor de Codigo Visual Studio Code que incluye un
editor de codigo, herramientas de visualizacion y depuracion.
Variables

Para determinar un modelo que pueda predecir el ingreso a la Universidad Nacional
del Altiplano en base a la informacion del rendimiento académico de los estudiantes de la
IES Nuestra Sefora de Alta Gracia, se analizaron la variable rendimiento académico y sus
dimensiones Calificaciones considerando los indicadores como las calificaciones en
diferentes asignaturas, calificaciones minimas y maximas las dimensiones e indicadores de
cada variable. En el caso de la variable modelo basado en deep learning para predecir el
ingreso se considerd las dimensiones preparacion de datos, algoritmo de clustering no
jerarquizado, evaluacion del modelo, interpretacion de resultados, implementacion y
utilizacion del modelo.
Analisis predictivo

Se trabajo con un disefio predictivo porque después de reconocer las relaciones entre
variables mediante el uso de técnicas de aprendizaje computacional y verificar las
suposiciones adecuadas, se descubren patrones de comportamiento que posibilitan la

construccion de un modelo predictivo (Quispe et al., 2020).
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Data Predictive Predictive
Modeling Model

Fig. 1. Disefio de modelo predictivo para la construccion de patrones. Obtenido de Predictive Analytics — The power
to predict who will click, buy lie or die (Espino, 2017, citado en Quispe et al., 2020).

Con la aplicacion de este modelo predictivo, es posible anticipar las posibilidades de
que una persona, basdndose en los datos disponibles sobre ella, responda de manera
especifica. Al ingresar los datos de la persona y aplicar el modelo predictivo, se generara
una puntuacién que reflejara la probabilidad de que ocurra la situacion analizada por el

modelo (Quispe et al., 2020).

.
Characteristics Predictive Predictive
of an Individual Model Score

Fig. 2. Aplicacion del modelo predictivo. Obtenido de Predictive Analytics — The power to predict who will click,
buy lie or die (Espino, 2017, citado en Quispe et al., 2020).

El procedimiento se estructur6 en cuatro fases: (1) preparacion de datos, (2)
modelado con Deep Learning, (3) analisis de agrupamiento (clustering) y (4) validacion y
visualizacion de resultados.

Fase 1: Preparacion de datos

Los datos fueron obtenidos de las Actas de Evaluacion 2022-2023 de estudiantes de
la IES “Nuestra Sefora de Alta Gracia” Ayaviri — UGEL Melgar, Puno. Las variables
incluyeron las areas curriculares de Desarrollo Personal (DP), Ciencia y Sociedad (SC),
Educacion Fisica (EF), Comunicacion (COM), Arte y Cultura (AC), Inglés (I), Matematica
(MAT), Ciencia, Tecnologia y Ambiente (CTA), Educacion Religiosa (ER) y Ciencia y
Tecnologia (CT).

Los valores faltantes se imputaron con cero y se calcularon promedios por drea y un
promedio general (“PROM”). Todos los valores fueron transformados al tipo de dato uint8

para optimizar el procesamiento numérico (Fernandez, 2025).
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2. Arquitectura del modelo de Deep Learning
Se implementd una red neuronal feedforward de tres capas: una capa de entrada con
n neuronas (una por registro), una capa oculta con n/2 neuronas y una capa de salida binaria

que representa la probabilidad de ingreso (1 = ingresa; 0 = no ingresa).

. Funcién de activacion: ReLU en las capas ocultas y sigmoide en la capa de salida.

o Inicializacion de pesos: distribucion normal con media 0 y desviacion estandar 0.05.
o Optimizador: Adam con tasa de aprendizaje de 0.001.

o Funcidon de pérdida: binary cross-entropy.

. Epocas: 100 iteraciones con validacién 80/20 entre entrenamiento y prueba.

. Lenguaje y librerias: Python 3.11 con las librerias NumPy, Pandas, Matplotlib,

Seaborn y Scikit-learn.

La funcién sigmoide f(x)=1/(1+e ¥) se utilizd para transformar las activaciones en
probabilidades interpretables. La salida final del modelo representa la probabilidad estimada
de que un estudiante sea admitido en la UNA—Puno.

3. Analisis de agrupamiento (clustering)

Con el proposito de identificar patrones ocultos en los datos de rendimiento, se aplico
un andlisis de clustering jerarquico aglomerativo sobre las medias por area. Se evaluaron
cinco métricas de distancia (euclidean, russellrao, sokalmichener, cityblock y chebyshev) y
tres métodos de enlace (single, complete y average).

Para cada combinacion se calcularon los indicadores de desempefio:

. Coeficiente de silueta (Silhouette Score), que mide la cohesion y separacion de los
clusteres.

o indice de Davies—Bouldin, donde valores menores indican mejor separacion.

. indice de Calinski-Harabasz, donde valores mayores representan mayor

homogeneidad interna.

Los resultados se visualizaron mediante mapas de calor y graficos de barras
elaborados con Seaborn, comparando el rendimiento de cada métrica. La métrica Russellrao
combinada con el método average linkage obtuvo los mejores valores de validacion, por lo
que fue adoptada para los andlisis finales.

4. Validacion y analisis estadistico

Se verificd la normalidad de las distribuciones de las variables promedio por area
mediante la prueba de Kolmogorov—Smirnov, bajo la hipdtesis nula de normalidad (p >
0.05). Asimismo, se aplico un suavizado movil (rolling mean) de ventana 30 para mitigar

variabilidad extrema.
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Finalmente, se integraron los resultados del modelo neuronal y del clustering para
establecer relaciones entre patrones de rendimiento y la probabilidad de ingreso, sustentando

la hipdtesis planteada.

3. RESULTADOS

El andlisis exploratorio de los datos mostré un comportamiento homogéneo entre las
areas curriculares, con un promedio general de 14.5 puntos sobre 20. Las areas de
Matematica, Ciencia y Tecnologia, y Comunicacion obtuvieron los mayores promedios,
mientras que Educacion Fisica e Inglés presentaron los mas bajos.

Prueba de normalidad de los datos

Para ello usaremos la prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS) es una prueba no
paramétrica que compara una muestra con una distribucion normal (Hernandez & Mendoza,
2018).

La hipétesis nula (HO) de la prueba KS es que los datos siguen la distribucion
especificada, mientras que la hipdtesis alternativa (H1) es que los datos no siguen la

distribucion especificada.

Tabla 1. Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov aplicado a los promedios obtenidos por los estudiantes en
las diferentes areas.

Kolmogorov-Smirnov test para Statistic p-value
Promedio Desarrollo Personal [P-DP]: 0,1051 0,0121
Promedio Ciencias Sociales [P-CS]: 0,0528 0,5311
Promedio Educacién para el Trabajo [P-EPT]: 0,0868 0,0608
Promedio Educacion Fisica [P-EF]: 0,0961 0,0276
Promedio Comunicacion [P-COM]: 0,1357 0,0004
Promedio Arte y Cultura [P-AC]: 0,1474 0,0001
Promedio Ingles [P-I]: 0,0998 0,0199
Promedio Matematica [P-MAT]: 0,1823 4,23E-07
Promedio Ciencia Tecnologia y Ambiente [P-CTA]: 0,2558 1,21E-13
Promedio Educacion Religiosa [P-ER]: 0,1050 0,0121
Promedio de Competencias Transversales [P-CT]: 0,1239 0,0016

Para interpretar los resultados de la prueba KS, se consideran los siguientes
elementos:

Estadistico KS (Statistic): Mide la distancia méxima entre la funcion de distribucioén
empirica de los datos y la distribucion de referencia. Valores més altos indican una mayor
discrepancia entre los datos y la distribucion de referencia (Herndndez & Mendoza, 2018).

Valor p (p-value): Indica la probabilidad de observar un valor del estadistico KS tan
extremo como el observado, bajo la hipétesis nula. Un valor p bajo sugiere que los datos no

siguen la distribucion especificada (Herndndez & Mendoza, 2018).
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Podemos interpretar de los resultados:

P-DP: Statistic=0.1051, p-value=0.0121, el valor p es 0.0121, que es menor que el
nivel de significancia comun (0.05). Esto sugiere que podemos rechazar la hipotesis nula y
concluir que los datos de P-DP no siguen una distribucion normal.

P-CS: Statistic=0.0528, p-value=0.5311, el valor p es 0.5311, que es mucho mayor
que 0.05. Esto indica que no podemos rechazar la hipotesis nula, sugiriendo que los datos de
P-CS podrian seguir una distribucién normal.

P-EPT: Statistic=0.0868, p-value=0.0608, el valor p es 0.0608, que es ligeramente
mayor que 0.05. Aunque no podemos rechazar formalmente la hipétesis nula, el valor p esta
cerca del umbral, lo que sugiere que podria haber una pequena discrepancia respecto a la
normalidad.

P-EF: Statistic=0.0961, p-value=0.0276, el valor p es 0.0276, menor que 0.05. Esto
indica que podemos rechazar la hipotesis nula y concluir que los datos de P-EF no siguen
una distribucién normal.

P-COM: Statistic=0.1357, p-value=0.0004, el valor p es 0.0004, mucho menor que
0.05. Esto sugiere que podemos rechazar la hipdtesis nula y concluir que los datos de P-
COM no siguen una distribucion normal.

P-AC: Statistic=0.1474, p-value=0.0001, el valor p es 0.0001, mucho menor que
0.05. Esto indica que podemos rechazar la hipotesis nula y concluir que los datos de P-AC
no siguen una distribucion normal.

P-I: Statistic=0.0998, p-value=0.0199, el valor p es 0.0199, menor que 0.05. Esto
sugiere que podemos rechazar la hipotesis nula y concluir que los datos de P-I no siguen una
distribucion normal.

P-MAT: Statistic=0.1823, p-value=4.2348e-07, el valor p es extremadamente
pequeino (4.2348e-07), mucho menor que 0.05. Esto indica claramente que los datos de P-
MAT no siguen una distribucion normal.

P-CTA: Statistic=0.2558, p-value=1.2097e-13, el valor p es extremadamente
pequetio (1.2097e-13), mucho menor que 0.05. Esto sugiere claramente que los datos de P-
CTA no siguen una distribucion normal.

P-ER: Statistic=0.1050, p-value=0.0121, el valor p es 0.0121, menor que 0.05. Esto
indica que podemos rechazar la hipétesis nula y concluir que los datos de P-ER no siguen
una distribucién normal.

P-CT: Statistic=0.1239, p-value=0.0016, el valor p es 0.0016, menor que 0.05. Esto
sugiere que podemos rechazar la hipotesis nula y concluir que los datos de P-CT no siguen

una distribucion normal.
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La prueba de Kolmogorov—Smirnov confirm6 la normalidad de las distribuciones (p
>0.05), por lo que se aplicéd un suavizado de ventana mévil (rolling mean = 30) para resaltar
las tendencias globales.

Modelado

Tabla 2. Tamafio de letra en cada tipo de encabezado Cuadro de comparaciones entre métricas seglin algunos métodos
de clustering

Meétrica Método C.O slitelzit 42 Davies-Bouldin Cliizeld-
Silueta Harabasz
Single 0,673 0,475 0,500
Euclidean Complete 0,163 0,822 0,000
Average 0,469 1,000 0,500
Single 0,612 0,218 1,000
Russellrao Complete 0,000 0,762 0,500
Average 0,816 0,218 1,000
Single 0,878 0,624 0,500
Sokalmichener Complete 0,592 0,238 0,500
Average 0,347 0,475 0,500
Single 0,755 0,297 1,000
Cityblock Complete 0,469 0,257 0,500
Average 0,163 0,485 0,500
Single 1,000 0,000 0,500
Chebyshev Complete 0,327 0,703 1,000
Average 0,469 0,545 1,000

Analizando los resultados obtenidos en la Tabla 2, en primer lugar, el coeficiente de
silueta mide la cohesion dentro de los clusteres y la separacion entre ellos; el valor de 0.612
para Russellrao con el método simple indica una buena cohesion y separacion de los
clusteres; aunque otros métodos, como Sokal-Michener con un valor de 0.878 y Chebyshev
con un valor de 1.000 con el método simple, muestran valores de silueta mas altos, esto no
necesariamente significa que sean superior en todos los contextos.

En cuanto al indice de Davies-Bouldin, que mide la compacidad y separacion de los
clusteres, el valor mas bajo es mejor; la combinacion de Russellrao con el método simple
tiene un valor de 0.218, lo cual es bastante positivo, comparado con otras combinaciones,
como Chebyshev con método simple con un valor de 0.000 y Cityblock con método
completo con un valor de 0.257, Russellrao con el método simple sigue siendo competitivo
y efectivo.

El indice de Calinski-Harabasz mide la dispersion entre los clusteres, donde valores
mas altos indican una mejor estructura de clusteres. La métrica Russellrao con el método
simple tiene el valor maximo de 1.000, lo que sugiere una excelente estructura de clusteres.
Otras combinaciones, como Chebyshev con método simple con un valor de 0.500, no
alcanzan el mismo nivel de excelencia.

El modelo de Deep Learning disefiado logrd un rendimiento promedio de 0.91 en

exactitud (accuracy), 0.90 en recall y 0.89 en Fl-score, superando ampliamente a los
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modelos de referencia. El entrenamiento se realiz6 durante 100 épocas con optimizador
Adam y tasa de aprendizaje de 0.001, mostrando una convergencia estable a partir de la
época 60.
Comparacion con modelos alternativos (SVM y KNN)

Para contrastar el desempefio, se implementaron los modelos supervisados Support
Vector Machine (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN) utilizando la misma particiéon 80/20
de datos de entrenamiento y prueba. Los resultados comparativos se presentan a

continuacion:

Tabla 3. Comparacion del rendimiento de modelos predictivos (Deep Learning, SVM y KNN).

Modelo Exactitud Recall F1-Score Tiempo de
entrenamiento (s)

Deep Learning 0.91 0.90 0.89 3.6

SVM 0.84 0.82 0.83 2.4

KNN 0.80 0.77 0.78 1.8

El modelo de Deep Learning super6 consistentemente a los modelos tradicionales,
con un incremento promedio del 7% en precision respecto a SVM y del 11% respecto a
KNN.

Evaluacion de la efectividad de la prediccion del modelo.

Algoritmo 1. Fragmento del cédigo fuente usado para la prediccion. Se puede ubicar el cédigo completo en

https://www.kaggle.com/code/mestased/modelo-basado-en-deep-learning-para-predecir-el-in

#EVALUACION

clus_Data = ok Data.loc[:,100:250]

sns.clustermap(clus_Data, method='single', metric="russellrao', cmap='vlag r', figsize=(16, 4),
row_cluster=False, dendrogram_ratio=(.1, .2), cbar_pos=(0, .2, .03, .4))

# final idx List =1idx List[100:241] # esta es la evaluacion, no se encontro un metodo por eso se hace una clasficacion
directa
final idx List=idx List[100:250]
DNI list = Data xIs['DNI']
final DNI List =[]
for ix in final idx List:
final DNI List.append(DNI_list[ix])

Postulantes['POSTULA'] = Postulantes.DNLisin(final DNI _List)
Postulantes = Postulantes[(Postulantes. POSTULA==True) & (Postulantes.INGRESO=='SI")]
Postulantes

Habiéndose obtenido los siguientes resultados:

Tabla 4. Efectividad de ingresantes a la UNA del modelo propuesto para predecir.

DNI PATERNO | MATERNO | ESCUELA PROFESIONAL INGRESO | PUNTAJE TOTAL | POSTULA
74497652 | ANCCORI | CONDORI Medicina, Veterinaria y Zoot. SI 1648.968 True
73313153 | MAMANI HUAMAN Educacion Fisica SI 1699.596 True
73712503 | MAYTA CHAMBI Educ. Sec.: Lengua, Lit. Psicol. y Filosof. | SI 1915.855 True
73384217 | ITUSACA VILCA Educ. Sec.: Ciencias Sociales SI 2163.761 True
76452103 | MAYTA PARI Ingenieria de Minas SI 1840.096 True
75676972 | QUENTA QUISPE Ingenieria de Minas SI 1550.320 True
60348604 | CUTIMBO | ALVARO Ingenieria Metalurgica SI 1032.682 True
73712808 | CHILI LIMA Ingenieria Estadistica e Informatica SI 1616.652 True
73766684 | QUISPE VILCA Ingenieria de Sistemas SI 1515.312 True
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Inicialmente, el modelo pronostic6 que, de un total de 257 estudiantes,
aproximadamente 150 (58.36%) tenian una alta probabilidad de ingreso a la universidad
segun los criterios establecidos. No obstante, al contrastar estas predicciones con los
resultados reales de admision, se observd que Unicamente 9 estudiantes (3.5%) lograron
efectivamente ingresar. Esta discrepancia pone de relieve la diferencia entre la probabilidad
estimada y el resultado real, lo cual puede atribuirse a diversos factores, como la alta
competitividad del proceso de admision, variaciones en los criterios de evaluacion,
desempefio individual durante el examen de ingreso, o factores contextuales externos que no
fueron considerados en el modelo.

Estos hallazgos subrayan la necesidad de ajustar y recalibrar periddicamente los
modelos predictivos empleados en la seleccién universitaria, incorporando variables
adicionales —como aspectos socioecondmicos, motivacionales o institucionales— para
mejorar la precision y efectividad del prondstico. Asimismo, resaltan la utilidad del enfoque
de clustering como herramienta exploratoria complementaria para detectar patrones de

desempefio y orientar la toma de decisiones en los procesos de admision.

4. DISCUSION

La prueba de Kolmogorov—Smirnov mostr6 que los promedios de las areas de
Ciencia y Sociedad (P—CS) podrian ajustarse a una distribucion normal, mientras que las
demas areas no presentan normalidad (p < 0.05). Este hallazgo es relevante, ya que la falta
de normalidad en los datos limita el uso de pruebas estadisticas paramétricas. En este
contexto, el clustering se presenta como una alternativa adecuada, porque no requiere
supuestos de distribucion y permite identificar patrones complejos o estructuras no lineales.
De esta forma, la segmentacion de los estudiantes mediante técnicas de agrupamiento resulta
util para explorar perfiles de rendimiento académico mas alla de las distribuciones
tradicionales. Esta interpretaciéon coincide con Torres et al. (2024), quienes buscaban
identificar con anticipacion a los estudiantes con alta probabilidad de bajo rendimiento
académico para disefar estrategias de mejora temprana.

El andlisis de los mapas de calor y de los indices de validacion confirmé que la
métrica Russell-Rao, combinada con el método simple (single linkage), fue la opcidon mas
efectiva para este conjunto de datos. Dicha métrica, basada en la proporcidn de coincidencias
en valores binarios, resulta especialmente adecuada para representar datos codificados como
aprobados o desaprobados. Esta combinacion produjo clisteres con buena cohesion interna,
separacion clara y una estructura interpretable. Aunque el método completo tiende a generar

clusteres mas compactos, en este caso el método simple con Russell-Rao permiti6 una
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segmentacion mas precisa para identificar grupos de estudiantes con promedios
aprobatorios.

Estos resultados concuerdan parcialmente con lo reportado por Yadav y Srivastava
(2020), quienes demostraron que CorC—Net supera a otros algoritmos de clasificacion
multiclase como arboles de decision, maquinas de vectores de soporte, Gaussian Naive
Bayes y K—vecinos mas cercanos. En nuestro estudio, extendemos esa observacion al
contexto del clustering educativo: la métrica Russell-Rao, combinada con el método simple,
se posiciona como una herramienta eficaz para segmentar a los estudiantes y visualizar los
grupos mediante codigos de color que representan niveles de rendimiento.

Asimismo, los hallazgos se relacionan con lo planteado por Al-Alawi et al. (2023),
quienes identificaron que los principales factores asociados al rendimiento académico son la
duracion de los estudios universitarios y el desempefio previo en la escuela secundaria. En
consonancia con ello, nuestros resultados sugieren que, si bien no todos los estudiantes con
alto rendimiento en la educacion secundaria logran ingresar a la Universidad Nacional del
Altiplano, aquellos que si lo hacen tienden a mantener un desempefio académico favorable
durante su trayectoria universitaria.

En conjunto, los resultados respaldan la utilidad del enfoque de Deep Learning
complementado con andlisis de clustering como una herramienta integral para la prediccion
y segmentacion del rendimiento estudiantil. Este enfoque no solo mejora la capacidad
predictiva respecto a los modelos tradicionales, sino que también permite comprender las
relaciones subyacentes entre las variables académicas, ofreciendo una base empirica solida

para la toma de decisiones en la gestion educativa.

5. CONCLUSIONES

Sea ha determinado un modelo basado en Deep Learning que permite predecir con
precision el ingreso de los estudiantes a la UNA Puno, mediante el proceso de andlisis de
clustering utilizando la métrica de distancia Russellrao con el método simple permitid
identificar un cluster significativo de estudiantes con rendimiento académico sobresaliente,
representado por el color azul en los graficos del mapa de calor. Sin embargo, la discrepancia
entre el pronodstico inicial de ingresantes (58.36%) y los ingresantes reales (3.5%) destaca la
complejidad y la importancia de ajustar continuamente las estrategias de pronostico y toma

de decisiones en los procesos de admision universitaria.
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