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RESUMEN

El trabajo de investigacion que realizamos se titula: “Técnicas de analisis
predictivo del ascenso de Escala Magisterial utilizando Mineria de Datos en la Unidad
de Gestién Educativa Local Pasco 2023”. Este tuvo como objetivo principal aplicar las
técnicas de mineria de datos para optimizar el analisis predictivo del ascenso de Escala
Magisterial en la Unidad de Gestion Educativa Local Pasco. El disefio descriptivo
utilizado busco describir y analizar de manera detallada y precisa las caracteristicas de
una poblacién o muestra especifica. La poblacion y muestra del estudio incluyo a 438
docentes registrados en la base de datos Legix y en el sistema Nexus, quienes lograron
vacantes para el ascenso de escala magisterial. A partir de los resultados obtenidos, se
identificd que la técnica de Naive Bayes, con una precision del 81%, es la herramienta
mas efectiva para la prediccién del ascenso de escala magisterial en la Unidad de
Gestion Educativa Local Pasco 2023. Tras validar las técnicas de mineria de datos, se
confirmo que Naive Bayes es 6ptima para este propdésito. En conclusion, la aplicacion
de técnicas de mineria de datos ha demostrado ser eficaz para el andlisis predictivo del
ascenso de escala magisterial en la Unidad de Gestién Educativa Local Pasco 2023.
Palabras Clave: Técnicas de andlisis predictivo, Mineria de datos, Ascenso de escala

magisterial.



ABSTRACT

The research work we carried out is titled: “Predictive analysis techniques for the
promotion of the Teaching Scale using Data Mining in the Pasco 2023 Local Educational
Management Unit.” The main objective of this was to apply data mining techniques to
optimize the predictive analysis of the promotion of the Teaching Scale in the Pasco
Local Educational Management Unit. The descriptive design used sought to describe
and analyze in a detailed and precise manner the characteristics of a specific population
or sample. The population and sample of the study includes 438 teachers registered in
the Legix database and in the Nexus system, who achieved vacancies for promotion to
the master's scale. From the results obtained, it was identified that the Naive Bayes
technique, with an accuracy of 81%, is the most effective tool for predicting the ascent
of master climbing in the Pasco 2023 Local Educational Management Unit. After
validating the techniques of data mining, it is confirmed that Naive Bayes is optimal for
this purpose. In conclusion, the application of data mining techniques has proven to be
effective for the predictive analysis of the master's scale promotion in the Pasco 2023
Local Educational Management Unit.

Keywords: Predictive analysis techniques, Data mining, Master scale promotion.



INTRODUCCION

El presente trabajo de investigacion surge del interés de desarrollar un analisis
predictivo del ascenso de escala magisterial mediante el uso de mineria de datos en la
Unidad de Gestién Educativa Local Pasco 2023, Este respondera a las inquietudes de
los docentes sobre los beneficios de ascender de escala.

Cada proceso publicado por el Ministerio de Educacion (MINEDU), ya sea de
nombramiento, contratos, designacién o ascenso de escala, genera una gran cantidad
de datos almacenados en las diferentes UGELs del pais, las cuales forman parte de
una Direccién Regional de Educacion (DRE). En particular, en la ciudad de Pasco,
conocida por ser el niumero uno en educacion, la Unidad de Gestion Educativa Local
Pasco 2023 tiene la responsabilidad de aprovechar estos datos para beneficiar a los
docentes. Esto incluye tomar decisiones informadas y proporcionar acompafiamiento
pedagdgico especializado basado en el desempefio de los docentes en los examenes
de ascenso de escala magisterial.

Este trabajo de investigacion se estructura en los siguientes capitulos:

El primer capitulo titulado “Preguntas de investigacion” aborda varios aspectos
fundamentales para comprender el tema. Se inicia con la identificacion y definicion del
problema de investigacion, planteando de forma clara y precisa el problema a estudiar.
Ademas, también se identificaron objetivos de investigacion, justificaciones y
limitaciones relacionadas con el proceso de investigacion.

El Capitulo 2, "Marco Teorico", examina los antecedentes del tema a nivel
internacional, nacional y local. Se exploran los fundamentos tedricos y cientificos
relevantes y se define la terminologia basica que se utilizara a lo largo del curso.
También se proponen hipotesis para guiar la exploracién, identificacion y definicion de
variables clave e indicadores asociados.

El Capitulo 3 "Métodos y métodos de investigacion" describe el tipo y disefio de
la investigacion. Se describen las poblaciones y muestras estudiadas, asi como los

métodos e instrumentos de recogida de datos, asi como los métodos de procesamiento



y analisis estadistico. Ademas, se discute la seleccidn, validacion y confiabilidad de los
instrumentos de investigacion, asi como la direccién ética de la investigacion.

En el Capitulo 4 "Resultados y Discusion" junto con otros autores presentamaos,
analizamos e interpretamos los resultados obtenidos. Finalmente, se detallan las
conclusiones de la investigacién, recomendaciones y bibliografia y los apéndices
adjuntos complementan la informacion presentada a lo largo del articulo.

LOS AUTORES.

Vi



DEDICATORIA
AGRADECIMIENTO
RESUMEN
ABSTRACT
INTRODUCCION
INDICE
CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1. Identificacion y determinacion del problema..............cccvvvveenenen.
1.2. Delimitacion de la investigacion. ..........cccoceevviveiiiiiineeeeeeeeeiiinn,
1.3. Formulacién del problema............cccccceeiiiiiiiiiiiieen
1.3.1. Problemageneral.........cccccooiiiiiiiiiiiiiiiiii e
1.3.2. Problemas especifiCoS .........ccooviuviiiiiiiiiiiiiiiiieeeee,
1.4. Formulacion de ObJetiVOS .........cuuuiiiiiiieiiiiieece e
1.4.1. Objetivo general........cccccoeeeeiiiiiiiiiiiiiee e,
1.4.2. Objetivos eSpeCifiCOS........ccueeeriiiiiiiiiiiiiiee e,
1.5. Justificacién de la investigacion ...........cccooeevviviiiiiieeieeeeeceeeiinn,
1.6. Limitaciones de la investigacion............cccoccvviiiiiiieiiiiiiiiiieeeenn
CAPITULO I
MARCO TEORICO
2.1.  Antecedentes de eStUdiO.............uuuuuuuummimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees
2.2. Bases Teoricas — CientifiCas. .........coooecvviiiiiiiiiiiiiiiiieecceeeee
2.3.  Definicién de términos BASICOS..........cccvvviiiiiieeiiiiiiiiieeee e
2.4.  Formulacion de HipOteSIS.........uuuuurummmuininiiiniiniiiiiniinenneennnnnnnnnnenes
2.4.1. Hipotesis General........coeeeeeeiieceeeeeeeeeeeeeeeee
2.4.2. Hipotesis ESPecificas .......ccuuvvevieeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeei
2.5. Identificacion de Variables ............ccooiiiiiiiiiiiiiiieeeeee

INDICE

Vil

.................. 3



2.6.  Definicidn Operacional de variables e indicadores..............cccevvvvvviveeneeennn. 28
CAPITULO Il

METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION

3.1, Tipo de iNVESHGACION .....cccceeiieeeice e 29
3.2, Nivel de iNVESHIGACION ........uuiiiiiiiieieeiee e 29
3.3, Meétodos de iNVESHIQACION............uuiiiieeeeieiece e 29
3.4.  Disefio de INVESHGACION ........uuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 30
3.5, PODbIACION Y MUESIIA ....uuii e 30
3.6.  Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos...........ccceevvvvereiriienneenns 31

3.7.  Seleccion, validacion y confiabilidad de los instrumentos de investigacion 31

3.8. Técnicas de procesamiento y analisis de datos ..........cccceeeveeeriiiiiiiiieeneeennn, 32
3.9.  Tratamiento eStadiStiCO. .........uuuuuuurrriiiiiiiiii e 32
3.10. Orientacion ética filosofica y epiStEémiICa........ccceveeeiiiiiiiiiiiiiieeecece e, 32

CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Descripcidn del trabajo de CampoO..........couviiiiiii e 33
4.2. Presentacion, andlisis e interpretacion de resultados.............c.cocvvvveeeeennn. 34
4.3.  Prueba de HIpOteSIS........ccooiiiiiiiiiii e 40
4.4,  DiscusiONn de reSUltadOoS ..........uuuviiiiiieiiiiiiiiieee e 41
CONCLUSIONES. ...ttt e et e e e et e e e eea s 43
RECOMENDACIONES ...ttt e et e e e e e 44
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...ttt 45
AN X O S et e e e e aaee 49

viii



CUADRO N° 1:

CUADRO N° 2:

CUADRO N° 3:

CUADRO N° 4:

CUADRO N° 5:

CUADRO N° 6:

CUADRO N° 7:

INDICE DE CUADROS

Definicion Operacional de Variables. ........ccccccvvvvvivivveiennnnnnn., 28
Poblacion de estudio de la UGEL Pasco 2023...................... 30
Estadistica de fiabilidad. .............cccccoiiiiiiiiin 32
Técnicas de procesamiento. .........cccuvuerieiieeeeiiiiiiiiieee e 32
CUISOS A€ CONCUISO. ...vvveiieeeiiiiiiiiiie et e e e e e e e e e e 34
Diccionario de datos. .........ceevvveeiiiiiiiiiiiiiieeiiieeeeeeeeeeeeeeeee e 35
Resultado de las técnicas de mineria de datos. .................... 40



INDICE DE GRAFICOS

Grafico N° 1: Ascenso de la Escala Magisterial. ............coouviiiiiiieiiiiiiiiiieee e, 2
Gréfico N° 2: Modelo PrediCtiVo. ..........uueviiiiiiiiiiiiieece e 13
Grafico N° 3: Fases del modelo CRISP-DM..........ccccevviiiiiiiiiiiiiiicee e 18
Gréafico N° 4: Datos de dOCENLES. .......uueiiiiiiieiiiiiiiiie e 36
Grafico N° 5: Datos de docentes en SPSS. .........ccvvvviiiiiiiiniiee 36
Grafico N° 6: Analisis Descriptivo de doCeNteS. .......cevveeeriiieiiiiiiiii e, 37
Gréfico N° 7: Gréfico de barras de analisis descriptivos para docentes. ......... 37
Grafico N° 8: Reporte de Naive Bayes.........cccovvvviiiiiiiii e, 38
Gréfico N° 9: Reporte de arbol de decision J48. ..., 39
Grafico N° 10: Arbol de deCiSION. ..........cecveireiieieeitecie et 40



1.1.

CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION

Identificacion y Determinacidn del Problema.

Desde la entrada en vigencia de la ley N° 29944, conocida como la “Ley
de la reforma magisterial”’, vigente desde el 26 de noviembre del 2012 y
reglamentada bajo el Decreto Supremo N° 004-2013-MINEDU, se unificaron los
docentes de regimenes anteriores (Ley del Profesorado de 1984 y Ley de la
Carrera Publica Magisterial de 2007) en un nuevo régimen laboral. Este nuevo
régimen incluye ocho escalas magisteriales y establece aumentos
remunerativos y condiciones especificas relacionadas con el tiempo de
permanencia, formacion académica y competencias pedagdégicas diversificadas,
teniendo como base el marco del buen desempefio del docente.

El articulo 26 de la Ley de Reforma Magisterial define el ascenso como
el proceso de avance gradual a través de las escalas magisteriales, aumentando
la remuneracién y permitiendo a los docentes asumir cargos de mayor jerarquia.

Este proceso se realiza mediante concursos publicos anuales.



Gréafico N° 1: Ascenso de la Escala Magisterial.
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Nota. La figura 1 muestra un diagrama del tiempo minimo de servicio
necesario para el ascenso de escala magisterial. Existen dos categorias: urbano
y rural. Para la categoria urbana, los docentes deben cumplir con un tiempo
minimo de servicio que varia entre 2 a 4 afios para avanzar de una escala a
otra. En la categoria rural el tiempo minimo de servicio es consistente en 2 afios
para la mayoria de las escalas, con una excepcion de 3 afios en la ultima escala.

Sin embargo, este proceso enfrenta multiples desafios, incluyendo la
falta de transparencia, equidad y eficiencia en la evaluacion de los docentes.
Las decisiones sobre el ascenso de escala se basan en diversos factores como
el tiempo de servicio, la formacién académica y las competencias pedagdgicas,
los cuales no siempre se manejan de manera 6ptima. Ademas, la carencia de
herramientas avanzadas para el analisis de estos datos complica alin mas la
identificacion de patrones y la prediccién de resultados. Esto puede conducir a
decisiones subdptimas y a la desmotivacion del personal docente, dificultando
la gestion efectiva, la identificacion de puntos débiles y la planificacién de
mejoras necesarias.

El Ministerio de Educacion ha sefialado la necesidad de realizar
modificaciones significativas en la practica de la ensefilanza y en los
mecanismos de profesionalizacion docente, enfocdndose en el saber

pedagdgico (Resolucién Ministerial N° 0547-2012-MINEDU, 2012).



1.2.

1.3.

La determinacién del problema central radica en la ineficiencia y falta de
precision en el proceso de ascenso de escala magisterial en la UGEL Pasco,
debido a la ausencia de técnicas avanzadas de andlisis de datos que permitan
una evaluacion predictiva y objetiva de los docentes. Esto genera una
percepcion de injusticia y afecta negativamente la moral y el desarrollo
profesional de los docentes, ademas de impactar la calidad educativa. La
implementacion de un aplicativo informatico que utilice mineria de datos para
detectar, estimar y predecir la probabilidad de ascenso de los docentes en la
UGEL Pasco seria de gran apoyo para abordar estos desafios.

Delimitacion de la Investigacion.
1.2.1. Delimitaci6on Espacial

La investigacion se realizé en la Unidad de Gestion Educativa Local
Pasco.

1.2.2. Delimitacién Temporal

El estudio se ejecuté por un espacio de seis meses desde Julio 2023
hasta diciembre del 2023 y durante ese tiempo se obtuvo la informacion
correspondiente para la elaboracion y presentacion de los resultados.

1.2.3. Delimitacion Conceptual

Para la investigacion se reviso y analizé los conceptos relacionados con
Técnicas de analisis predictivo y Mineria de Datos.

Formulacion del Problema
1.3.1. Problema General

¢, Qué técnicas de mineria de datos sera 6ptimo para el analisis predictivo
del ascenso de Escala Magisterial en la Unidad de Gestion Educativa Local

Pasco 20237



1.4.

1.5.

1.3.2. Problemas Especificos

¢Coémo determinar las técnicas de mineria de datos para identificar la
mejor herramienta para la prediccion del ascenso de escala magisterial en la
Unidad de Gestion Educativa Local Pasco 2023?

¢Como validar y determinar la fiabilidad al analizar las técnicas de
mineria de datos para la prediccién del ascenso de escala magisterial en la
Unidad de Gestion Educativa Local Pasco 20237
Formulacién de Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Utilizar las técnicas de mineria de datos Optimas para el andlisis
predictivo del ascenso de Escala Magisterial en la Unidad de Gestién Educativa
Local Pasco 2023.

1.4.2. Objetivos Especificos

Determinar las técnicas de mineria de datos para identificar la mejor
herramienta para la prediccion del ascenso de escala magisterial en la Unidad
de Gestion Educativa Local Pasco 2023.

Validar y determinar la fiabilidad al analizar las técnicas de mineria de
datos para la prediccioén del ascenso de escala magisterial en la Unidad de
Gestion Educativa Local Pasco 2023.

Justificacion de la Investigacion

La presente investigacion se justifica porque tiene como finalidad usar
las técnicas de andlisis predictivo para predecir el ascenso de los docentes en
la escala magisterial en la Unidad de gestion Educativa Local Pasco.

Al analizar una gran cantidad de datos con los algoritmos predictivos, se
puede ser mas preciso y objetivo, facilitando la toma de decisiones a las
autoridades educativas. Esta toma de decisiones reducira las percepciones de
injusticia entre los docentes, fortaleciendo y motivando la satisfaccion laboral de

los educadores, beneficiando directamente a los estudiantes de Pasco.



1.6.

1.5.1. Justificacion Social.

Con el estudio de estas caracteristicas es posible proporcionar a la
entidad de estudio nuevas técnicas para predecir en la mineria de datos.
1.5.2. Justificacion Tecnoldgica.

Desde una perspectiva tecnoldgica, el proyecto utliza nuevas
tecnologias para permitir a las agencias obtener informacion confiable, simple,
rapida y menos probable, brindando acceso oportuno a una gama mas amplia
de informacion.

Limitaciones de la Investigacion

El estudio se centr6 Unicamente en los docentes registrados en el
sistema Legix y Nexus que cumplen con los requisitos para el ascenso de escala
magisterial. No se tomaron en cuenta los registros de docentes cesantes
(registrados en Legix) ni de docentes contratados (registrados en Nexus),

quienes no son elegibles para este proceso de ascenso.



2.1.

CAPITULO I
MARCO TEORICO

Antecedentes de Estudio.
2.1.1. A Nivel Internacional

Segun (Pefa Torres, Sola Martinez, & Lopez Nufez, 2017) en su trabajo
de investigacion titulado “Analisis de los factores de la desercion estudiantil en
una facultad de las unidades tecnolégicas de Santander, Bucaramanga,
Colombia” Las Unidades Tecnolégicas de Santander, Es una universidad y un
lider local entre sus pares y, como ellos, sufre de una alta tasa de desercién que
es una prioridad de investigacién nacional y se ha convertido en un requisito de
prueba obligatorio en el proceso de acreditacion. . Las estadisticas muestran
gue la tasa de desercion escolar supera el 50%. La situacién ha generado
preocupacién sobre las razones para abandonar la educacién superior y las
posibles alternativas para mejorar las tasas de retencion. El proceso de
investigacion inicia con referentes teéricos que abordan el fenébmeno de la
desercién escolar siguiendo los lineamientos de un enfoque descriptivo mixto.
Las herramientas de recoleccién de datos son cualitativas y cuantitativas y
pueden lograr los resultados efectivos esperados, en primer lugar, son datos

sistematicos para identificar y priorizar las causas de la desercién escolar, en



segundo lugar, se analizan los datos, en tercer lugar, se proponen estrategias;
ayudar a desarrollar objetivos y politicas de la agencia.

Segun (Rodolfo, Parra Osorio, & Castrillon, 2016) en su trabajo de
investigacion titulado “Metodologia para la Prediccion del Grado de Riesgo
Psicosocial en Docentes de Colegios Colombianos utilizando Técnicas de
Mineria de Datos” Se presenta la aplicacion de la mineria de datos en el
diagnostico de la evaluacion psicosocial para determinar el grado de riesgo
psicosocial en docentes de educacion primaria en Colombia. Los datos se
tomaron de 1.100 registros y correspondieron a valoraciones individuales. Los
datos se revisan y limpian para su uso como entrada a la herramienta de
exploracion de datos WEKA. Se comparan los resultados obtenidos mediante
métodos de mineria de datos, arboles de clasificacion J48 y Naive Bayes.
Finalmente se obtuvieron caracteristicas psicosociales predictivas con una
validez del 91% frente a los diagndsticos clinicos. Se concluye que este
instrumento puede ser utilizado como herramienta para prevenir el desarrollo de
factores de riesgo psicosocial en docentes de educacion primaria en Colombia.

Segun (Cuji Chacha, 2016) en su trabajo de investigacion titulado “Las
técnicas de prediccidn y su incidencia en la deteccién de patrones de desercion
estudiantil en la carrera de docencia en informatica de la Facultad DE Ciencias
Humanas y de la Educacién de la Universidad Técnica de Ambato” El principal
objetivo del estudio de desercion estudiantil es conocer el porcentaje de
desercion en la carrera docente de informatica del 2006 al 2015. (Knowledge
Discovery) método dividido en cinco pasos: seleccién, procesamiento,
transformacion, exploracion de datos e informacion. interpretacion. Luego de
aplicar el algoritmo se obtuvo un arbol de decision con cuatro niveles de
profundidad, lo que demuestra que las variables niveles y calificaciones tienen
mayor impacto en la desercion estudiantil en la carrera. Finalmente, se derivaron

cuatro reglas que se programaron y mostraron en una interfaz basada en web



que evalla nuevos abandonos potenciales en la profesion docente de
informatica.
2.1.2. A Nivel Nacional

Segun (Mandamiento Candia, 2022) en su trabajo de investigacion
titulado “Analisis Predictivo del ascenso de escala magisterial utilizando mineria
de datos en la Unidad de Gestion Educativa local de Tacna, 2015 — 2018” El
objetivo es realizar un analisis predictivo del avance educativo en la Unidad de
Gestion Educativa Local (UGEL) de Tacna del 2015 al 2018 mediante mineria
de datos. Para la aplicacién de mineria de datos, se utiliza el software 3.8.3 de
University of Waikato Knowledge Analysis Environment (WEKA) como
herramienta para ayudarnos a comprender qué algoritmo de prediccién muestra
el mejor porcentaje de prediccion. La conclusion es que ampliar la educacion es
un tema amplio, pero realizamos un analisis predictivo que confirmé la
efectividad de los algoritmos de aprendizaje automatico utilizando variables
personales, académicas y socioeconémicas. Se concluy6 que no solo se deben
tomar en cuenta las variables aceptadas, sino también otras variables que
puedan tener mas importancia, asi como variables emocionales y contextuales
externas, pero en este caso los 14 indicadores desarrollados deben
considerarse primarios. También se concluyé que la técnica ideal es un
algoritmo de arbol de decision, es decir, un arbol de modelo l6gico (LMT), que
es un algoritmo que utiliza un método de proceso de mineria de datos estandar
interdisciplinario para predecir la mayor proporciébn de maestrias otorgadas
(CRISP-DM).

Segun (Espinoza Espinoza & Gutierrez Rivera, 2015) en su trabajo de
investigacion titulado “Sistema De Informacion Para La Toma De Decisiones,
Usando Técnicas De Analisis Predictivo Para La Empresa lasacorp International
S.A” Una vez que tenga suficientes datos, puede comenzar a identificar

patrones y construir modelos. Una vez que se construye un modelo, se puede



predecir. Hay muchas formas de predecir el futuro. De todos modos, es
importante comprender que el objetivo del analisis predictivo es predecir
situaciones que ocurrirdn con cierta probabilidad. Por lo tanto, el objetivo del
proyecto es implementar sistemas de informacion basados en analisis predictivo
para apoyar al campo del marketing en el analisis de la informacion para tomar
decisiones de manera mas rapida y eficiente.

Segun (Castro Porras & Herndndez Nunahuanca, 2016) en su trabajo de
investigacion titulado “Implementacion de un modelo predictivo basado en data
mining y soportado por sap predictive analytics en retails” El objetivo es
implementar modelos predictivos basados en mineria de datos en negocios
minoristas utilizando la herramienta SAP Predictive Analytics, centrandose
principalmente en los procesos de planificacion comercial. Para desarrollar el
proyecto, realizamos investigaciones sobre el desarrollo de SAP Predictive
Analytics, informacion relacionada con la implementacion y configuracion de la
herramienta, y casos de éxito notables de su implementacion en todo el mundo.
Luego se analiza y comprende la informacién integrada, luego se configura e
implementa el modelo de prondstico en el negocio minorista utilizando
informacién de ventas real basada en el algoritmo de pronéstico proporcionado
por la herramienta. Ademas, la debida diligencia se realiza sobre la base de
varios indicadores. Para este proyecto, considere los siguientes entregables: Un
plan de proyecto que incluye los riesgos, suposiciones y limitaciones
identificadas en el resumen final del proyecto, donde presentamos los modelos
predictivos y los paneles resultantes de la implementacion anticipada de andlisis
predictivos en SAP. negocio minorista y trabajo de investigacion.

Segun (Huamani Berrios, 2017) en su trabajo de investigacion titulado
“Evaluacion de ascenso de escala magisterial y desempefio docente en la UGEL
Huancayo” La investigaciéon fue ejecutada con el propdsito de establecer la

relacion entre la evaluacion de ascenso de escala magisterial y el desempefio



docente en la Unidad de Gestion Educativa Local de Huancayo. Se aplic el
método descriptivo, con un disefio correlacional, en una muestra de 92
docentes. Los datos fueron obtenidos a través de la prueba pedagodgica de 60
preguntas aplicadas por el MED y una escala para evaluar el desempefio
docente que cuenta con 60 items. Se obtuvo como resultado la no correlacion
directa y significativa entre la evaluacion de ascenso de escala magisterial y el
desempefio docente, porque el rendimiento académico de los profesores que
participaron en la evaluacién de ascenso de escala no fue la 6ptima, en
consecuencia, se acepto la hipétesis nula.

Segun (Bernuy Alva, 2018) en su trabajo de investigacion titulado
“Prediccion Del Rendimiento Académico Mediante Mineria De Datos En
Estudiantes Del Primer Ciclo De La Escuela Profesional De Ingenieria De
Computaciéon Y Sistemas, Universidad De San Martin De Porres, Lima-Peru” El
rendimiento académico es un tema que se ha estudiado durante mucho tiempo.
Los estudiantes que ingresan a la universidad corren mayor riesgo de sufrir
problemas de desempefio que pueden llevarlos al abandono. La mineria de
datos educativos aplica técnicas de mineria de datos a la informacién generada
por el sector educativo. El presente trabajo implica el uso de mineria de datos
para predecir el rendimiento académico de estudiantes de primer ciclo que
ingresan a la Escuela de Ingenieria en Computacién y Sistemas de la
Universidad de San Martin de Porres. Se recogieron datos de 1304 participantes
y se dividieron en tres factores: social, econémico y académico. El pronéstico se
realizé utilizando tres métodos: regresion lineal, arbol de decision y maquina de
vectores de soporte. Entre ellos, se utilizé el arbol de decision para lograr el
82,87% de los mejores resultados. Entre diversos factores, los que tienen mayor
impacto en el rendimiento académico son: resultado de los exdmenes de
ingreso, sexo, edad, método de admision, distancia del hogar al centro de

estudios. Utilice la mineria de datos para predecir el rendimiento académico de
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2.2.

los participantes. Esto permite la identificacion de participantes que pueden
experimentar problemas en el estudio.
2.1.3. A Nivel Local

Segun (Alania Ricaldi, 2018) en su trabajo de investigacion titulado
“Aplicacion de técnicas de mineria de datos para predecir la desercion estudiantil
de la facultad de ingenieria de la Universidad Nacional Daniel Alcides Carrion”
Las técnicas de clasificaciébn, como arboles de decision, reglas y redes
bayesianas, se pueden aplicar a los datos académicos universitarios para
predecir el comportamiento de los estudiantes, las puntuaciones de los
examenes, el abandono escolar, etc. Este prondstico ayudara a las instituciones
a identificar los abandonos y predecir los abandonos y otras actividades. C4.5
(J48) Se aplica un algoritmo de arbol de decision a los datos de las calificaciones
finales de los estudiantes para predecir si abandonardn la escuela. Los
resultados del arbol de decision predicen el nimero de estudiantes que
probablemente abandonaran los estudios. Las instituciones pueden utilizar los
resultados para tomar medidas que mejoren la toma de decisiones. Después de
evaluar los datos sin procesar, se introduce un conjunto de datos de prueba en
el sistema para analizar los resultados. Un analisis comparativo de los
resultados muestra que las previsiones ayudan a identificar con mayor precisiéon
las mejoras en los resultados. Para analizar la precision del algoritmo, se
compar6 con el algoritmo de arbol aleatorio y se encontré que el algoritmo es
igualmente efectivo en términos de la precision del rendimiento académico de
los estudiantes y el tiempo requerido para construir el arbol.
Bases Tedricas — Cientificas.
2.2.1. Datos

Los datos son informacion bésica sin procesar que describe eventos o
entidades, guardados en formato digital para poder analizarlos y usarlos mas

adelante Fuente: (Elaboracion Propia).
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2.2.2. Informacion

La informacion se crea mediante el procesamiento y la organizacion de
datos crudos, afiadiéndoles contexto y significado para mejorar la comprension
y la toma de decisiones. Fuente: (Elaboracién Propia).

2.2.3. Sistema

Segun (Sommerville, 2011), un sistema es una coleccion intencionada
de elementos interrelacionados de diferentes tipos que funcionan conjuntamente
para alcanzar un objetivo especifico.

2.2.4. Sistemade Informacion

Es un conjunto estructurado de componentes interrelacionados que
recopilan, procesan y analizan datos para generar pronésticos o estimaciones
sobre eventos futuros basados en patrones histoéricos y tendencias identificadas.
Fuente: (Laudon & Laudon, 2014).

2.2.5. Base de Datos

Es un conjunto de datos organizados y almacenados electronicamente
en un sistema informatico. Estd disefiada para facilitar la recuperacion,
insercién, modificacion y eliminacién eficiente de datos, permitiendo asi el
analisis de grandes volimenes de informacién para identificar patrones y realizar
predicciones precisas. Fuente: (Kimball & Ross, 2013)

2.2.6. Sistema de Gestion de Base de Datos (SGBD)

Segun (Linoff & Berry, 2004) destacan que los SGBD son esenciales
para almacenar y gestionar grandes volimenes de datos. Ademas, facilitan la
exploracion de datos y la generacién de modelos predictivos que mejoran la
toma de decisiones en areas como marketing, ventas y gestién de relaciones
con clientes.

Esta perspectiva subraya la importancia fundamental de los SGBD no
solo en el almacenamiento y gestiéon de datos, sino también en el apoyo al

andlisis predictivo mediante el uso de técnicas avanzadas de mineria de datos.
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2.2.7. Predicciones

Segun (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) en su libro "Deep
Learning", la prediccion es cuando un modelo de inteligencia artificial toma datos
nuevos y, basandose en lo que ha aprendido antes, adivina el resultado. Por
ejemplo, si el modelo ha aprendido a reconocer fotos de gatos, cuando le das
una nueva foto, intenta decirte si es un gato o no.

Gréafico N° 2: Modelo Predictivo.

APRENDIZAJE MODELO
AUTOMATICO PREDICTIVO

DATOS

Nota. La figura 1 ilustra el procesamiento de datos mediante algoritmos
Machine Learning para la obtencibn de un modelo predictivo para realizar
predicciones precisas. Fuente: (Autoria Propia).

Este comportamiento predictivo se puede utilizar para predecir la
probabilidad de que una persona (en base a los datos que proporciona) actualice
de cierta manera, por ejemplo: si comprara un producto, si cambiara de opinion,
si solicitara un servicio. Después de ingresar la informacion de la persona y
ejecutar el marco de prediccion, se obtiene un resultado que muestra la

probabilidad de que el modelo genere las condiciones detalladas.

13



2.2.8. Teécnicas de Analisis Predictivo.

Se conceptualiza al analisis predictivo tal como se detalla: “Es una
manera de andlisis avanzado que busca datos almacenados para satisfacer la
consulta;

¢ Qué es probable que suceda en el futuro?” (Iberdrola, 2021).

El andlisis predictivo es pieza importante de la mineria de datos, que trata
en separar los datos verdaderos y usandolo para la prediccion de preferencia o
patrones de conducta.

a) Técnicas de regresion

Los modelos de regresion son la piedra angular del andlisis predictivo. Este

método se basa en la creacion de ecuaciones matematicas como modelos

para representar la interaccion entre las distintas variables consideradas.

Dependiendo de la situacion, se pueden utilizar varios modelos diferentes

durante el andlisis predictivo.

e Modelo de regresion lineal: Los modelos de regresion lineal analizan
la relaciéon entre una variable dependiente o de respuesta y un conjunto
de variables independientes o predictivas. Esta relacion se expresa
como una ecuacion que predice la variable de respuesta como una
funcidn lineal de los parametros. Ajuste estos parametros para que se
adapten mejor a su medida. Gran parte del trabajo de ajuste de modelos
se centra en la reduccion de errores y la distribucion aleatoria de errores
en relacion con las predicciones del modelo. El objetivo de la regresion
es seleccionar parametros del modelo que minimicen la suma de
errores al cuadrado. Esto se denomina minimos cuadrados ordinarios
y proporcionara la mejor estimacion lineal de los pardmetros objetivos
si y so6lo si se satisfacen los supuestos de Gauss-Markov. Una vez
estimado el modelo, es necesario saber si las variables predictoras

pertenecen al mismo. Esto se puede hacer probando la significancia
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estadistica de los coeficientes del modelo, que se pueden medir
utilizando la estadistica "t". Esto equivale a probar si el coeficiente es
significativamente diferente de cero. En la siguiente figura se puede ver
un ejemplo de una regresion lineal simple. En este caso, hay una
variable dependiente y una variable independiente que produce una
funcion lineal que predice el valor de la variable dependiente en funcién
de la variable independiente. Se puede ver claramente como algunos
valores de la variable dependiente son mayores que la funcién lineal
resultante, mientras que otros valores son menores que la funcion lineal
resultante, permitiendo que el modelo prediga el valor de la variable
dependiente.

Analisis de supervivencia o duracion: El andlisis de supervivencia
es otro nombre para el andlisis del tiempo hasta el evento. Estos
métodos se desarrollaron principalmente en medicina y ciencias
biolégicas, pero también se utilizan ampliamente en ciencias sociales
como economia e ingenieria (analisis de confiabilidad y tiempo de falla).
La censura y la no normalidad son caracteristicas de los datos de
supervivencia que presentan dificultades al intentar analizar los datos
utilizando modelos estadisticos tradicionales, como la regresion lineal
multiple. La distribucién normal es una distribucién simétrica que acepta
valores tanto positivos como negativos, pero la duracién en si no puede
ser negativa, por lo que no se puede asumir la normalidad cuando se
trabaja con datos de duracién/supervivencia. Por lo tanto, se viola el
supuesto de normalidad del modelo de regresion. Se supone que, si los
datos no estan censurados, seran representativos de la poblacion de
interés. En el andlisis de supervivencia, las observaciones censuradas
ocurren cuando la variable dependiente de interés representa el tiempo

hasta el Ultimo evento y la duracién del estudio es limitada en el tiempo.
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Un concepto importante en el analisis de supervivencia es la tasa de
riesgo, que se define como la probabilidad de que ocurra un evento en
el momento t dado el tiempo de supervivencia hasta el momento t. Otro
concepto relacionado con la tasa de riesgo es la funcion de
supervivencia, que se puede definir como la probabilidad del tiempo de
supervivencia t.

Arboles de clasificacion y regresion: El Analisis Discriminante Optico
Jerarquico (Hierarchial Optimal Discriminat Analysis, HODA) Es una
generalizacion del andlisis discriminante 6éptimo que se puede utilizar
para identificar el modelo estadistico que tiene la mayor precision para
predecir el valor de la variable categérica dependiente en un conjunto
de datos que consta de variables categoricas y continuas. El resultado
de HODA es un arbol que combina las intersecciones de variables
categoricas y continuas para proporcionar la maxima precision
predictiva y una evaluacion de la posible generalizacion cruzada del
modelo estadistico. El andlisis discriminante éptimo es una alternativa
al ANOVA (analisis de varianza o analisis de varianza) y al analisis de
regresion, que intenta representar la variable dependiente como una
combinacion lineal de otras caracteristicas o medidas. Sin embargo, el
analisis de varianza y el analisis de regresién obtienen una variable
dependiente de variables numéricas, mientras que el analisis
discriminante éptimo jerarquico obtiene una variable dependiente de
variables categéricas. Los arboles de clasificacion y regresion (CART)
es una técnica de aprendizaje de arboles de decisibn no paramétrica
gue produce arboles de clasificacion o regresion, respectivamente,
dependiendo de si la variable dependiente es una variable categorica o
numérica. Un arbol de decision consta de un conjunto de reglas

basadas en variables en el conjunto de datos de modelado: « Las reglas
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basadas en valores de variables se seleccionan para obtener la mejor
particion para distinguir observaciones basadas en la variable
dependiente. « Una vez que se selecciona la regla y el nodo se divide
por la mitad, se aplica el mismo proceso a cada nodo "secundario”, es
decir. es un proceso recursivo. ¢ La division se detiene cuando CART
determina que no se pueden obtener mas ganancias o se cumplen
ciertas reglas de detencion predeterminadas. Cada rama del arbol
termina con un nodo terminal. Cada observacion se refiere a un nodo
terminal, y cada nodo terminal esta definido de forma dnica por un
conjunto de reglas.
2.2.9. Mineria de Datos

En las dltimas décadas, los avances tecnoldgicos nos han facilitado
enormemente el acceso a grandes volimenes de datos. Sin embargo, a pesar
de esta facilidad de acceso, la tarea de resumir o sintetizar estos datos sigue
siendo un desafio considerable. Este fendmeno ha dado lugar al desarrollo y
consolidacién de la mineria de datos, una disciplina que permite extraer
informacion significativa y patrones ocultos a partir de grandes conjuntos de
datos. El cual puede definirse como el proceso de explorar grandes volimenes
de datos para descubrir patrones, relaciones y tendencias significativas
mediante el uso de técnicas estadisticas, de aprendizaje automatico y de
inteligencia artificial (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

Segun (Daniel T & Chantal D, 2016), el objetivo principal de la mineria
de datos es transformar datos brutos en informacion Gtil que pueda apoyar la
toma de decisiones.

En el ambito educativo, la mineria de datos se ha convertido en una
herramienta poderosa para mejorar la toma de decisiones y optimizar los

procesos de gestion y evaluacion (Han, Kamber, & Pei, 2012).
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Esta investigacion permitird a la UGEL de Pasco comprender mejor las
herramientas necesarias para analizar grandes volumenes de datos e identificar
tendencias y patrones. Estos hallazgos pueden contribuir a la formulaciéon de
politicas y practicas educativas mas efectivas.

2.2.10. CRISP - DM

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) Es una
metodologia y un modelo de proceso que establece una secuencia de seis
responsabilidades principales para definir un marco de ciclo de vida de
exploracién de datos (Wirth y Hipp, 2000).

Gréafico N° 3: Fases del modelo CRISP-DM.
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Nota. La figura 2 explica como seria el ciclo de vida de un proyecto de
mineria de datos llevando a cabo una metodologia CRISP-DM. Fuente: (Autoria
Propia)

La guia de CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) elaborada por Chapman y otros en el afio 2000, describe de manera

detallada cada uno de los procesos del modelo. Estos procesos son los

siguientes:
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Comprensién del negocio.

Este primer paso se centra en comprender los objetivos y requisitos del
proyecto desde una perspectiva empresarial, asi como convertir este
conocimiento en un problema de mineria de datos bien definido.
Comprension de los datos.

Una vez definidos los objetivos empresariales, el siguiente paso es obtener
y explorar los datos iniciales. Esto incluye actividades como la recoleccion
de datos, la descripcién de los datos, la exploracién de los datos y la
verificacion de su calidad.

Preparacion de los datos.

En esta fase, los datos brutos son transformados y limpiados para construir
el conjunto de datos final que sera usado en los siguientes pasos. Este
proceso incluye la selecciéon de datos, limpieza, construccién de nuevos
atributos, y la integracion de datos.

Modelamiento.

En esta etapa, se seleccionan y aplican diversas técnicas de modelado,
ajustando los parametros de los modelos para optimizarlos. A menudo, este
proceso requiere regresar a la fase de preparacion de datos para ajustar los
datos segun las necesidades del modelo.

Evaluacion.

Después de la modelacién, se evallan los modelos para asegurarse de que
cumplen con los objetivos empresariales. Esto incluye revisar el proceso
paso a paso, validando que los modelos logren los objetivos establecidos
en la fase de comprensién del negocio.

Despliegue.

Finalmente, los conocimientos adquiridos deben ser organizados y
presentados de una manera que el cliente pueda usar. Segun los requisitos

del proyecto, esta fase puede implicar la generacion de un informe final, la
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implementacién de un sistema de mineria de datos en el entorno de
produccion, o simplemente la entrega del modelo creado.
2.2.11. Técnicas de Mineria de Datos
Para Gonzélez, (2018) Los algoritmos de clasificacion intentan etiquetar
todos los ejemplos eligiendo entre varios tipos diferentes. Estos algoritmos crean
patrones predictivos a partir de informacién de instrucciones con etiquetas de
funciones y categorias. Estos modelos de prediccion utilizan tanto
caracteristicas aprendidas de los materiales de aprendizaje como materiales
recién creados (no desarrollados previamente) para predecir etiquetas de
categorias.
Los tipos de algoritmo de clasificacién incluyen:
- Regresion logistica:
La regresion logistica es un algoritmo de clasificacion que se utiliza para
predecir el porcentaje absoluto de la variable dependiente. En la regresion
logistica, la variable dependiente es una variable binaria (Gonzélez, 2018).
- Vecinos mas cercanos (KNN):
El algoritmo KNN es un algoritmo de clasificacion simple que puede
proporcionar incluso resultados muy competitivos, y su clasificacion es
estable y versatil, lo que generalmente significa dispositivos de clasificacion
mas complejos, como rutas de redes neuronales artificiales y vectores de
soporte (Gonzalez, 2018).
- MAaquinas de vectores de soportes (SVM):
El algoritmo de SVM Son diferentes clasificadores creados disolviendo
especificaciones de hiperplano. En otras palabras, el algoritmo propaga los
datos de entrenamiento para crear un hiperplano mejorado que organiza
eventos recientes (Gonzéalez, 2018).

- Arboles de decisién clasificacion:
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Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza principalmente
para problemas de clasificacién. En este método, dividimos los datos en dos
0 mas subgrupos centrados en el discriminador mas obvio de las variables
de entrada y luego separamos las variables mas importantes y sus valores
(Gonzélez, 2018).

Bosques aleatorios clasificacion:

Gonzales, (2018) Random Forest Este es un método de aprendizaje
automatico en evolucién que realiza trabajos de regresion y clasificacion.
Ademads, desarrolla técnicas de reduccion de dimensionalidad para manejar
datos faltantes, datos irregulares y otras operaciones de exploracion de
datos necesarias. Es un método de aprendizaje conjunto que combina un
conjunto de modelos débiles para formar un modelo robusto (Gonzalez,
2018).

Algoritmo Logistic Model Tree:

Aguilera y Subero, (2012) Dicen que es un algoritmo de clasificacién (en
una técnica de mineria de datos) que combina dos métodos de aprendizaje:
un modelo de arbol inductivo y un modelo de regresion logistica basado en
hojas. En esta hoja de trabajo del clasificador, realice un ajuste de minimos
cuadrados de regresion lineal del conjunto de parametros a la variable
numérica objetivo para crear un modelo de forma: F(x)=B0+ZXiBj=Bt.x,
donde x es un vector de entrada. Luego por cada clase evaluada en los
nodos hojas se obtuvo una aproximacion basada en el 100 % de
correspondencia con la clase.

Clustering:

Esta técnica agrupa datos similares en conjuntos llamados "clusters" para

identificar patrones y segmentar la informacion.

21



- Redes neuronales:
Estas técnicas se inspiran en el funcionamiento del cerebro humano y se
utilizan para reconocer patrones complejos y realizar predicciones.

2.2.12. Ascenso

Se define como ascenso a: “Las personas satisfechas con su trabajo son
mas productivas que las insatisfechas” (Chiavenato, 2007).

“Por otra parte, asegura que “el otro motivo para observar el desempefio
se da a través de determinar que trabajadores podran ascender. Pero
aparentemente es justo ascender Unicamente al mejor trabajador, esto por
consecuencia no sucede normalmente. Las politicas en diversos centros
laborales es ascender a los trabajadores con mayor tiempo de servicios en dicha
entidad” (Aamodt, 2010).

2.2.13. ; Qué es el Concurso Ascenso de Escala Magisterial?

El Concurso Ascenso de Escala Magisterial es aquella convocatoria
publica en la que los docentes pueden ascender segun un escalafén docente.
Conozca mas de este importante concurso.

El Concurso Ascenso de Escala Magisterial es un concurso muy
importante e interesante dentro del area educativa, pues con este los docentes
tienen la oportunidad de crecer profesionalmente y subir de cargo en la Carrera
Publica Magisterial.

Ahora bien, te invitamos a conocer de forma mas completa todos los
componentes de este concurso.

Concurso Ascenso de Escala Magisterial

El Ascenso a la Escala Magisterial supone para los docentes un paso
gigante dentro de sus carreras profesionales, especialmente para aquellos que
se encuentran en la segunda, tercera, cuarta, quinta y sexta escala de la Carrera

Publica Magisterial.
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El Concurso por su parte, brinda una oportunidad a los docentes de
Educacion Bésica y que pertenecen a la Carrera Publica Magisterial, para que
puedan ascender en la Escala Magisterial y asi mejorar sus retribuciones
econdmicas con base a su propio mérito.

Para participar en el concurso y poder obtener el ascenso deseado los
docentes deben someterse a un proceso exhaustivo en donde deberan realizar
evaluaciones que valoraran sus conocimientos y su trayectoria profesional.
2.2.14. ; Qué es la Carrera Publica Magisterial?

Es importante que conozcas todo acerca de este concurso, y la Carrera
Publica Magisterial es uno de los factores indispensables, por eso en este
apartado te contaremos qué es y para qué sirve.

La Carrera Publica Magisterial (CPM) es regulada por la Ley de Reforma
Magisterial, la cual fue aprobada en el 2012. El objetivo de esta es mejorar la
educacion y las condiciones de los Docentes de Educacion Bésica.

A través de la Carrera Publica Magisterial, los profesores podran
postularse a ascensos y aspirar a obtener cargos mejores de acuerdo con su
desempefio y calidad de trabajo.

2.2.15. ¢ Cuales son los requisitos del Concurso Ascenso Docente?

Para que el aspirante pueda acceder al concurso, debe tener en cuenta
ciertos requisitos que son indispensables para la correcta ejecucion y desarrollo
del mismo. Conoce cuéles son:

Un profesor del magisterio publico perteneciente a la primera, segunda,
tercera, cuarta, quinta, sexta o séptima promocién docente.

Debe ser éticamente apto y estar aprobado mediante una declaracion
jurada virtual que los solicitantes deben completar durante el registro.

Contar con la cantidad minima de afios de servicios oficiales en la escala
magisterial de la CPM a la que pertenezca, la cual se verificara con el informe

escalafonario expedido a través del Sistema de Escalafon Magisterial.
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2.3.

Entérese de cuales son las Etapas del Concurso Ascenso este Concurso,
al igual que otros Concursos Publicos, cuenta con dos etapas y una fase. A
continuacion, le contaremos cuales son.
- Etapa Nacional
Dentro de esta etapa se aplica una de las pruebas mas importantes dentro
del concurso, la cual es la Prueba Unica Nacional (PUN). Esta es aplicada
a todos los postulantes inscritos y es con la que se evalla el conocimiento
pedagdgico del postulante a partir de su puesta en uso en situaciones
propias de la practica docente.
- Etapa Descentralizada
En esta etapa sélo podran participar aquellos aspirantes que hayan
superado la puntuacion minima de la prueba individual nacional en el nivel
al que postulan. En esta etapa, el comité evaluador evalla la carrera del
solicitante y verifica el cumplimiento de los requisitos y, en su caso, el
derecho a un subsidio por invalidez.
- Fase Excepcional
Esta fase sigue a la fase de descentralizacion y es valida sélo si los puestos
de ascenso estan disponibles a nivel nacional después de su publicacion.
El Minedu es la autoridad encargada de asignar estas plazas, si el aspirante
ha superado el nUmero minimo de puntos requeridos para la etapa nacional
y cumple con los requisitos de la comision evaluadora.
Definicion de términos basicos.
2.3.1. Conocimiento:
El descubrimiento de conocimiento recae en diversas
contextualizaciones con los que esta vinculado, asi como: “Reorganizacion de
datos, informacion, informacion y conocimiento. Los datos se basan y estan

compuestos por eventos, graficos o sonidos. Ademas, se mezclan con el analisis
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y lo que sugieren se transforma en informacién. Por lo tanto, esta informacién
se basa en datos formateados, limpios y agregados” (Chen, 2001)
2.3.2. Informacion:

Describe Horacio que: “La informacién es un dato o un conjunto de datos
producidos por un sujeto especifico trabajando en un momento especifico y con
dificultades especificas para lograr su respectivo objetivo” (Horacio, 2002).
2.3.3. Sistema:

“Un sistema es una coleccion deliberada de elementos relacionados de
diversos tipos que trabajan juntos para lograr algun objetivo” (Sommerville,
2011).

2.3.4. Sistema de informacion:

Un sistema de informacién se define como un conjunto de elementos que
trabajan juntos para recolectar, procesar, almacenar y distribuir datos con el fin
de facilitar la toma de decisiones, el control y la coordinaciéon dentro de una
organizacion. (Laudon & Laudon, 2021)

2.3.5. Gestion de base de datos:

La gestion de bases de datos implica las acciones necesarias para
establecer, modificar y supervisar una base de datos, garantizando que los datos
estén siempre disponibles, completos y protegidos contra accesos no
autorizados. (Elmasri & Navathe, 2015)

2.3.6. Magisterio:

Son una institucion lider en capacitaciones dirigidas a docentes y
directivos; en los cursos, talleres, diplomados y especializaciones que
impartimos para mejorar la practica pedagogica del docente en el aula, y los
aprendizajes de los estudiantes, asi como asegurar una conduccién de alto

rendimiento de las Instituciones Educativas. (magisterio.edu.pe, 2023)
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2.3.7. Docencia:

Este rol nos permite liberar nuestra mente a través del conocimiento,
porque de esta manera tanto hombres como mujeres pueden ejercer su derecho
al desarrollo profesional. Por eso, si quieres crecer como persona, no dudes en
formarte. (Paulo & Cecilia, 2024)

2.3.8. Escala magisterial:

Es el ingreso a la Carrera Publica Magisterial a través de un concurso
publico. El profesor es nombrado mediante una resolucion en la primera escala
magisterial.

2.3.9. UGEL.:

La "escala magisterial" es un sistema en el cual se establecen categorias
y niveles salariales para regular la progresion profesional de los docentes.
Ademas de organizar la carrera profesional de los maestros, facilita su avance
mediante la acumulacion de experiencia, la mejora de habilidades pedagdgicas
y la obtencién de mayores grados académicos. Este sistema también incluye
evaluaciones periodicas del desempefio docente, las cuales son fundamentales
para determinar la movilidad y el reconocimiento dentro de la escala. En Perd,
especificamente, este sistema esta disefiado para categorizar a los maestros
segun su formacién académica, experiencia laboral y desempefio, con el
objetivo de incentivar el crecimiento profesional y asegurar condiciones
equitativas dentro del sistema educativo peruano. (Vargas Machuca, 2022)
2.3.10. Ascenso docente

Es el proceso mediante el cual los profesores avanzan en su carrera
profesional dentro del sistema educativo, generalmente acompafiado de un
aumento de responsabilidades, reconocimiento y remuneracion. Este proceso
suele estar basado en criterios como la formacion académica continua, la
experiencia pedagdgica, la participacion en actividades de desarrollo profesional

y, en algunos casos, la evaluacion de desempefio. En el contexto peruano, este
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2.4,

2.5.

ascenso puede estar regulado por normativas especificas que establecen los
requisitos y procedimientos necesarios para que los docentes puedan avanzar
en las escalas jerarquicas y salariales dentro del magisterio. (UNESCO, 2019)
Formulacién de Hipétesis

2.4.1. Hipotesis General

Las técnicas de mineria de datos 6ptimas mejoran el andlisis predictivo
del ascenso de Escala Magisterial en la Unidad de Gestion Educativa Local
Pasco 2023.

2.4.2. Hipoétesis Especificas

Las técnicas de mineria de datos identifican la mejor herramienta para la
prediccion del ascenso de escala magisterial en la Unidad de Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Las técnicas de mineria de datos validan y determinan la fiable en la
prediccion del ascenso de escala magisterial en la Unidad de Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Identificacion de Variables
2.5.1. Variables Independientes

Técnicas de mineria de datos.

2.5.2. Variables Dependientes

Prediccién del ascenso de escala magisterial.
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2.6. Definicion Operacional de Variables e Indicadores

Cuadro N° 1: Definicién Operacional de Variables.

Variable Dimensiones Indicadores
Independiente - Compresion de negocio
- Analizar. - Compresion de datos
- Validary - Preparacion de datos
Técnicas de mineria de
determinar la - Modelamiento
datos
fiabilidad - Evaluacion
- Despliegue
Dependiente
- Reportes de - Cursos
Prediccion del ascenso
docentes. - Evaluacion

de escala magisterial
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3.1.

3.2.

3.3.

CAPITULO 1lI
METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION

Tipo de Investigacién

La investigacion es de tipo aplicada se refiere a aquella que tiene como
objetivo resolver problemas practicos y generar conocimiento que pueda ser
aplicado en situaciones reales. En este enfoque de investigacion, se busca
obtener resultados que sean directamente relevantes y Utiles para abordar
desafios especificos en diferentes areas de estudio. La investigacion aplicada
se caracteriza por su enfoque practico y su intencion de generar soluciones
concretas y aplicables en el mundo real (Hernandez Sampieri et al., 2018).
Nivel de Investigacion

El presente trabajo de investigacion utilizé el nivel predictivo porque se
busca predecir el comportamiento o los resultados futuros basados en modelos
o teorias establecidas. Se utilizan técnicas estadisticas y modelos predictivos
para hacer proyecciones.
Métodos de Investigacion

El método que se utilizé es deductivo e inductivo, La investigacion
cuantitativa que genera hipotesis es una investigacion cuya metodologia define

su alcance como correlacional o explicativa, o tiene un alcance descriptivo pero
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3.4.

3.5.

intenta predecir nimeros o hechos (Hernandez Sampieri & Mendoza Torres,
2018).
Disefio de Investigacion

Disefio es no experimental Observar fendmenos o acontecimientos que
ocurren en el medio natural y luego analizarlos. En la investigacién no
experimental no se construyen situaciones, sino que se observan situaciones
existentes.
Poblacion y Muestra
3.5.1. Poblacion

Segun Hernandez Sampieri (2018) menciona que: “Es un grupo de
personas de la industria que nos apoyan en la obtencion de muestras y
resultados”

La poblacion del estudio es de 438 docentes que estan registrados en la
base de datos Legix y del sistema Nexus que alcanzaron vacantes para el
ascenso de escala.

Cuadro N° 2: Poblacion de estudio de la UGEL Pasco 2023.

Descripcién Cantidad Porcentaje
Ed. Bésica Alternativa Avanzado 3 0.68%
Ed. Basica Alternativa Inicial / Intermedio 1 0.23%
Ed. Basica Especial 2 0.46%
Ed. Basica Regular Inicial 44 10.05%
Ed. Basica Regular Primaria 175 39.95%
Ed. Basica Regular Secundaria 213 48.63%
Total 438 100%
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3.6.

3.7.

3.5.2. Muestra

La muestra del estudio es de 438 docentes la misma que la poblacion.

Segun Hayes, (1999) el tipo de muestra censal es donde la muestra es
toda la poblacion, este método se aplica cuando es esencial conocer los criterios
para los usuarios o si se tiene una base de datos de sencillo ingreso, aunque,
los esfuerzos al ejecutar este método deben ser bastante alto.

La muestra se obtiene mediante muestreo no probabilistico, es decir,
muestreo intencional o de conveniencia, donde los desarrolladores seleccionan
directa y deliberadamente datos de la poblacién y comprenden todos los
registros, incluida la informacion de los maestros, la informacion socioeconémica
y la informacion agregada relacionada con los datos individuales.
Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos
3.6.1. Técnicas

Observacion de campo.
3.6.2. Instrumentos

Los instrumentos de recoleccion de datos, se recolecto de los sistemas
Nexus y Legix, para consolidar los campos de recoleccion de datos se uso la
técnica de juicio de expertos, para ver la definicion exacta de cada campo de los
registros obtenidos de ambos sistemas.

3.6.2.1. Fichas de Observacion.

Se elaboré una ficha de observacion de los reportes obtenidos
de los datos de docentes de la UGEL Pasco.
Seleccién, Validacion y Confiabilidad de los Instrumentos de Investigacion

Utilizaremos software SPSS y mapas para técnicas de procesamiento de
datos. Para ello, realizaremos un andlisis utilizando el alfa de Cronbach para
medir la confiabilidad y evaluar el grado de asociacion entre los items del

instrumento.
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Cuadro N° 3: Estadistica de fiabilidad.

Estadistica De Fiabilidad

Alfa De Cronbach N° de Elementos

,703 4

Por lo tanto, analizando las fichas de observacion para las técnicas de
analisis predictivo con el 0.703 es aceptable.
3.8. Técnicas de Procesamiento y Andlisis de Datos
Usaremos el software Weka para realizar el analisis de los indicadores.

Cuadro N° 4: Técnicas de procesamiento.

Fase Descripcion

I Comprension del negocio
Il Comprension de data
Il Preparacion de data
\ Modelado

\V/ Evaluacion

3.9. Tratamiento Estadistico.
Durante el procesamiento estadistico de los datos se utiliza un estudio
descriptivo que ayude a describirlos.
3.10. Orientacion Etica Filosoficay Epistémica.
Se ha establecido un sélido marco ético para nuestra investigacion.
Estamos comprometidos con los principios éticos basicos y el respeto por los
derechos y la dignidad de nuestros miembros. Tomaremos las siguientes

medidas para garantizar las pautas éticas para la investigacion.
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4.1.

CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
Descripcién del Trabajo de Campo
4.1.1. Unidad de Gestion Educativa Local Pasco

La Unidad de Gestién Educativa Local Pasco, como las demas UGEL del
pais es el resultado de un conjunto de reformas implementadas desde el
Ministerio de Educacion. Esta situacién puede verse como una meta para servir
a la comunidad educativa de Pasco de manera oportuna y adecuada de una
manera mas efectiva y eficiente. Si no podemos convertirnos en una unidad
ejecutiva, este deseo no sera posible, entonces nacera en nuestra regiéon el
deseo de descentralizacion y se comenzara a trabajar para lograrlo.

El camino no se presentaba fécil, menos alentadoras, hasta que tuvieron
que pasar varias gestiones antes de concretarse el caro anhelo, que luego de
materializado el suefio de los maestros comprometidos con el desarrollo de la
educaciéon en Pasco, inici6 su desarrollo particular y singular logrando
trascender desde su creacion.

4.1.1.1. Mision Institucional.

Una unidad implementadora lider en la region que promueve una
educacién de calidad, equitativa e inclusiva en las instituciones

educativas a través de una gestion descentralizada y participativa y
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brinda servicios efectivos basados en valores, ciencia y cultura,
humanidades y practicas de tecnologia ambiental. (Ugel Pasco, 2023).
4.1.1.2. Vision Institucional.
Somos un 6rgano de gobierno transparente, flexible y
participativo que gestiona y evalla la labor educativa, institucional,
administrativa y presupuestaria de las instituciones educativas y tiene
autonomia para fortalecer competencias, desarrollar valores y mejorar la
calidad de vida de las personas. (Ugel Pasco, 2023).
Presentacion, Analisis e Interpretacion de Resultados
4.2.1. Compresion de Negocio.

De acuerdo al organigrama de la Unidad de Administracién Educativa
Local de Pasco, la maxima autoridad es el director, seguido de las &reas
administrativas y otros departamentos relevantes cuyo proposito es brindar

informacién a los maestros.

Cuadro N° 5: Cursos de concurso.

Grupos De Competencia

Ed. Basica Alternativa Avanzado

Ed. Basica Alternativa Inicial / Intermedio

Ed. Basica Especial

Ed. Béasica Regular Inicial

Ed. Basica Regular Primaria

Ed. Béasica Regular Secundaria
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4.2.2.

4.2.3.

Comprensién de la Data.
4.2.2.1. Recoleccién de la datay descripcion.

La primera etapa de metodologia CRISP-DM describe la
alineacién de los objetivos del proyecto con la investigacion, por ende, el
levantamiento de la informacion fue recolectada mediante la base de
datos docentes que estan registrados en la base de datos Legix y del
sistema Nexus, dicha informacién se alinea con los objetivos del proyecto
y la informacién adquirida servira para analizarla y poder interpretar el
modelo que se desea disefiar.

La informacién recolectada comprende las siguientes variables:

Cuadro N° 6: Diccionario de datos.

Variable Descripcién
Region Region de estudio
DRE / UGEL Lugar de la DRE
Documento de identidad DNI de docente
Apellido Paterno Apellido paterno de docente
Apellido Materno Apellido materno de docente
Nombres Nombres de docente

Grupo de competencia Grupo por el que compiten los

docentes
Puntaje prueba Gnica nacional Puntaje Unico nacional
Puntaje trayectoria profesional Puntaje de trayectoria
Bonificacion por discapacidad Bono de puntaje por discapacidad
Puntaje final Resultado de puntaje final
Escala obtenida Escala de puestos obtenidas

Preparacion de data

Para preparar los datos, todas las marcas se describieron

estadisticamente para determinar la media y la desviacién estandar. Identificado

en observaciones de datos.
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Grafico N° 4: Datos de docentes.

datos - Excel (Error de activacion de productos)

Archivo OSSN insctar  Disposiciéndepégina  Formulas  Datos  Revisar  Vista  Programador  Ayuda  Acrobat ) ,Qué desea hacer?
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Em -
Pegar NKS- A- & Formato . Buscary.

- - seleccionar~
Portapapeles Fuente & Alineacion Nimero Estilos Celdas Edicién
[&§ - x v f FSCALA OBTENIDA

A B c b) E F G

1 [recion - |DRE/ UGEL | DOCUMENTO DE IDENTIDAD| ~ | APELLIDO PATERNO | = | APELLIDO MATERNO [ ~| NOMBRES GRUPOS DE COMPETENCIA
2 |pasco DREPASCO 04014449 RAMOS RAMON HAYDEE LUZ
3 |pasco UGEL DANIEL ALCIDES CA 04067104 GALARZA MARCELO INES EDILBERTA £d. Basica Regular Inicial
4 |pasco UGEL DANIEL ALCIDES CA 04205923 CORNELIO ESPINOZA EDWIN PABLO £d. Basica Regular Primaria
5 |pasco UGEL DANIEL ALCIDES CA 04068898 ORBEZO VENTOCILLA KARIN MARLENIN £d. Basica Regular Primaria
5 |pasco UGEL DANIEL ALCIDES CA 40285858 HURTADO PANEZ EDWIN £d. Basica Regular Primaria
7 |easco UGEL DANIEL ALCIDES CA 42122562 JUSTINIANO ALIAGA ENMA KARINA £d. Basica Regular Primaria
8 |pasco UGEL DANIEL ALCIDES CA 04205672 RAMOS BUSTILLOS WENCESLAO £d. Basica Regular Primaria
9 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA'CUIZDIEZ] SANTOS CORNELIO JULIAN Edl. Basica Regular Primaria
10 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA'CHWSE:!QI SINCHE GERONIMO 'WILFREDO ISIDRO Ed. Basica Regular Primaria
11 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA'L'lDED1537 CHUCHIAPAZA CHAMORRO SELENE LUZ Ed. Basica Regular Primaria
12 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA'MISDQZEﬁ GOMEZ SEGURA ROSA LUZ Ed. Bdsica Regular Primaria
13 |pasco UGEL DANIEL ALCIDES CA 40284742 BUSTILLOS BONILLA JUAN NOLY £d. Bésica Regular Primaria
14 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 04222802 RICALDI ARIAS SILVIA JULIANA £d. Basica Regular Primaria
15 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 40484442 RAMOS ESTRELLA GLORIA £d. Basica Regular Primaria
16 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 41011938 JANAMPA LoYoLa LUZ HERICA £d. Bsica Regular Primaria
17 |pAscO UGEL DANIEL ALCIDES CA 45487365 TRAVEZARO CORNEJO ROSSMERY £d. Basica Regular Primaria
18 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 42709167 HERRERA BALVIN AVILIO JAVIER £d. Basica Regular Primaria
19 |pASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 42342729 GORE AYRA LUCILA ISABEL £d. Basica Regular Primaria
20 |pAsco UGEL DANIEL ALCIDES CA 04222981 SALAZAR LovoLa HEBER FREDY £d. Basica Regular Primaria
21 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 41791130 ALVARADO ESPINOZA ROXANA MARLENY Ed. Basica Regular Primaria
22 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CA 41248924 HUAYNATE POMA SAUDITA Edl. Basica Regular Primaria

PASCO . UGEL DANIEL ALCIDES CA 419 69 GARCIA ALLE LIZBETH KARINA Ed. Bésica Regular Primaria

Parte de la preparacion es observar la distribucidbn esperada de
etiquetas; una forma de hacerlo es trazar si las clases estan equilibradas o no,
ya que los desequilibrios no nos permiten predecir la distribucion deseada.

Preparacion de datos al Software SPSS v26

Grafico N° 5: Datos de docentes en SPSS.
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4 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04068898  ORBEZO VENTOCILLA KARIN MARLENIN Ed. Basica Regular Primaria
5 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 40285853 HURTADO PANEZ EDWIN Ed. Basica Regular Primaria
6 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 42122562 JUSTINIANO ALIAGA ENMA KARINA Ed. Basica Regular Primaria
7 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04205672 RAMOS BUSTILLOS WENCESLAO Ed. Basica Regular Primaria
8 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04201923 SANTOS CORNELIO JULIAN Ed. Basica Regular Primaria
9 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04056391 SINCHE GERONIMO WILFREDO ISIDRO Ed. Basica Regular Primaria
10 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 40601537 CHICHIAPAZA ~ CHAMORRO SELENE LUZ Ed. Basica Regular Primaria
1 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 44809266 GOMEZ SEGURA ROSA LUZ Ed. Basica Regular Primaria
12 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 40284742 BUSTILLOS BONILLA JUAN NOLY Ed. Basica Regular Primaria
13 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04222802  RICALDI ARIAS SILVIA JULIANA Ed. Basica Regular Primaria
i PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 40434442 RAMOS ESTRELLA GLORIA Ed. Basica Regular Primaria
15 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 41011938 JANAMPA LOYOLA LUZ HERICA Ed. Basica Regular Primaria
16 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 45487365 TRAVEZARO CORNEJO ROSSMERY Ed. Basica Regular Primaria
7 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 42709167 HERRERA BALVIN AVILIO JAVIER Ed. Basica Regular Primaria
1 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 42342129 GONE AYRA LUCILA ISABEL Ed. Basica Regular Primaria
19 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04222981 SALAZAR LOYOLA HEBER FREDY Ed. Basica Regular Primaria
20 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 41791130 ALVARADO ESPINOZA ROXANA MARLENY Ed. Basica Regular Primaria
2 PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 41248924 HUAYNATE POMA SAUDITA Ed. Basica Regular Primaria o
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Gréfico N° 6: Analisis Descriptivo de docentes.

Tabla cruzada ESCALA OBTENIDA*GRUPOS DE COMPETENCIA
Recuento
GRUFPOS DE COMPETEMCIA
Ed. Basica
Ed. Basica Alternativa Ed. Basica Ed. Basica Ed. Basica
Alternativa Inicial / Ed. Basica Regular Regular Regular
Avanzado Intermedio Especial Inicial Primaria Secundaria Total
ESCALA OBTENIDA  CUARTA 0 0 1 4 33 45 87
QUINTA 1 0 0 6 13 27 47
SEGLNDA 0 1 ] 18 g2 67 168
SETIMA i 0 0 0 1 0 1
SEXTA 0 0 1 i 5 16 28
TERCERA 2 0 ] 10 41 54 107
Total 3 1 2 44 175 213 438
Gréfico N° 7: Grafico de barras de analisis descriptivos para docentes.
Grafico de barras
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Interpretacion: El 38% de los docentes ocuparon el segundo puesto en
los grupos de competencia.
4.2.4. Modelado
Para construir el modelo Perceptrén Multicapa, vamos a seguir estos
pasos, representandolo graficamente con 3 capas.
4.2.4.1. Primera capa: Valores de entrada.
Esta capa incluye las 12 variables analizadas y procesadas en las

fases de la metodologia CRISP DM.
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4.2.5.

4.2.4.2. Segunda capa: Capa oculta.

En esta capa, se lleva a cabo la retro propagacion, un proceso

clave en las redes neuronales para optimizar el modelo. Esta capa consta

de 2 neuronas.

4.2.4.3. Capade salida: Prediccion.

La ultima capa es la que realiza la prediccidon deseada, y consta

de 1 neurona cuyo valor de salida puede ser 0 o0 1.
Evaluacion
4.2.5.1. Construccion del Modelo Naive Bayes.
La probabilidad de tener una instancia de datos para
variable o clase es necesaria para realizar la prediccion.

Grafico N° 8: Reporte de Naive Bayes.
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La precision de la prediccion de los ingenuos bayes fue 81, que

fue el mismo que el nimero total de profesores en la presente

investigacion, con un total de 438.

4.2.5.2. Construccién del Modelo Arbol de decision.

Extraccion de las variables mas redundantes aplicando “Feature

Importance”, que es el grado de importancia de las variables para

construir un modelo probabilistico, el cual es una clasificacion artificial
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donde el nimero de variables (n_features) son la cantidad de los valores
de entradas al &rbol y el gréfico arroja como resultado la importancia de
las caracteristicas informativas de (n_informative).

Gréfico N° 9: Reporte de arbol de decision J48.
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Estos resultados son representacion de influencia de manera
general, sin especificar las clases que podrian presentar un problema;
ademas, cada una de las variables de la data de experimentacion en la
presente investigacion se puede considerar como las mas influyentes
segun el célculo utilizando la técnica de arbol de decision J48, la cual
alcanz6 un 45% de precision.
4.2.5.3. Evaluacion de precision de las técnicas.

Los algoritmos arbol de decision y Naive Bayes fueron los dos
principales en el proyecto de mineria de datos actual; la técnica arbol de

decision logré la menor precision.
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4.3.

Cuadro N° 7: Resultado de las técnicas de mineria de datos.

item Técnica Precision
1 Naive Bayes 81%
2 Arbol de decision 45%
Grafico N° 10: Arbol de decision.
ESCALS OBTENIDA
Modo O
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Prueba de Hipdétesis
4.3.1. Hipotesis especifica 1:
Analizar las técnicas de mineria de datos se identifica la mejor

herramienta para la prediccién del ascenso de escala magisterial en la Unidad

de Gestion Educativa Local Pasco 2023.

Ho: Analizar las técnicas de mineria de datos no se identifica la mejor

herramienta para la prediccién del ascenso de escala magisterial en la Unidad

de Gestion Educativa Local Pasco 2023.
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4.4,

H1: Analizar las técnicas de mineria de datos se identifica la mejor
herramienta para la prediccion del ascenso de escala magisterial en la Unidad
de Gestion Educativa Local Pasco 2023.

Se identifico después de analizar las técnicas de mineria de datos con el
81% la mejor herramienta para la prediccion del ascenso de escala magisterial
en la Unidad de Gestién Educativa Local Pasco 2023 con el Naive Bayes.
4.3.2. Hipotesis especifica 2:

Validar y determinar si es fiable al analizar las técnicas de mineria de
datos para la prediccion del ascenso de escala magisterial en la Unidad de
Gestion Educativa Local Pasco 2023.

Ho: Validar y determinar no es fiable al analizar las técnicas de mineria
de datos para la prediccién del ascenso de escala magisterial en la Unidad de
Gestion Educativa Local Pasco 2023.

H1: Validar y determinar si es fiable al analizar las técnicas de mineria
de datos para la predicciéon del ascenso de escala magisterial en la Unidad de
Gestion Educativa Local Pasco 2023.

Validando las técnicas se logré determinar el Naive Bayes para la
prediccion del ascenso de escala magisterial en la Unidad de Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Discusién de resultados

El trabajo de Elvis Ricardo Tapia Aparicio, llamado "Modelo de mineria
de datos para encontrar patrones que afectan el campo académico de la
especialidad de sistemas de informacion de la universidad de Guayaquil”,
concluye que el algoritmo J-48 permiti6 conocer a los aprobados y
desaprobados siendo este el algoritmo més efectivo, mientras que la tesis
presentada por Eiriku Yamao, de titulo: “El Algoritmo J-48 es el méas efectivo
para predecir el campo académico a través de la mineria de datos en alumnos

ingresantes de la Especialidad de Ingenieria de Computacion y Sistemas de la
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Universidad de San Martin de Porres, Lima-Perd. El Algoritmo LMT es el
Algoritmo mas efectivo en el trabajo actual, por lo que ambos trabajos difieren
del presente.

En cuanto a los indicadores predominantes, el trabajo nacional
mencionado anteriormente muestra que el producto académico de los alumnos
esta basado en numerosas variables, no solo las sociodemograficas y las
socioeducativas, sino también en una variedad de indicadores, como la
compostura emocional de los alumnos y la familia. Sin embargo, se trabaj6é con
12 de estos indicadores.

Debido a que se trabaja con una gran cantidad de datos diferentes
almacenados, es comprensible que cada trabajo tenga una técnica de mineria
de datos apropiada diferente; sin embargo, la mayoria de los trabajos siguen

empleando la metodologia de CRISP-DM en sus distintas fases.
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CONCLUSIONES
La base de datos obtenida de los sistemas Legix y Nexus son viables y
aceptables con el porcentaje 0.703 analizado con el alfa de Cronbach lo cual
ayudo a realizar las técnicas de prediccion adecuada.
Se cumplié exitosamente el objetivo general utilizando técnicas de mineria de
datos es Optima para realizar el analisis predictivo para el ascenso de Escala
Magisterial en la Unidad de Gestion Educativa Local Pasco 2023. Usando dos
técnicas el Naive Bayes y el arbol de decision.
Se determinar las técnicas de mineria de datos para identificar la mejor
herramienta, nos quedamos con dos que ayudan a la prediccion con un alto nivel
de porcentaje que es la Naive Bayes 81% y arboles de decision 45%.
Se valido y determino la fiabilidad a un 100% para analizar las técnicas de
mineria de datos para la prediccién del ascenso de escala magisterial en la

Unidad de Gestién Educativa Local Pasco 2023.



RECOMENDACIONES

Se recomienda examinar el andlisis predictivo del ascenso de escala del
magisterio a un nivel regional o nacional para poder tomar decisiones a un rango
mas alto y solucionar los problemas nacionales de los docentes descuidados en
ciertos sectores que no han logrado ascender de escala por muchos afios. Esto
se puede lograr mediante el uso de técnicas de mineria de datos mas dirigidas
a cada sector.

Para obtener resultados mas precisos, se deben considerar varios tipos de
variables, como las psicologicas, emocionales y de un contexto externo, para

tener algoritmos con mas datos de otros sistemas del sector educacion.
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ANEXOS



Instrumentos de Recoleccion de datos

Registro de docentes
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18 ugeldatos.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos -

Archivo  Editar  Ver Datos TIransformar Analizar Grdficos  Utiidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
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1 PASCO |DRE PASCO 04014449 RAMOS RAMON HAYDEE LUZ Ed Basica Regular Inicial 1
2 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04067104 GALARZA MARCELO INES EDILBERTA Ed. Basica Regular Inicial
3 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04208923 CORNELIO ESPINOZA EDWIN PABLO Ed Basica Regular Primaria
4 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04066898  ORBEZO VENTOCILLA KARIN MARLENIN Ed. Basica Regular Primaria
5 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 40285858 HURTADO PANEZ EDWIN Ed Basica Regular Primaria
6 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 42122562 JUSTINIANO ALIAGA ENMA KARINA Ed. Basica Regular Primaria
7 |PASCO UGEL DAMIEL ALCIDES CARRION 04208672 RAMOS BUSTILLOS WENCESLAO Ed Basica Regular Primaria
8 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04201923 SANTOS CORNELIO JULIAN Ed. Basica Regular Primaria
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18 | PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 42342729 GORE AYRA LUCILA ISABEL Ed Basica Regular Primaria
19 PASCO |UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 04222981 SALAZAR LOYOLA HEBER FREDY Ed. Basica Reqular Primaria
20 |PASCO UGEL DAMIEL ALCIDES CARRION 41791130 ALVARADO ESPINOZA ROXANA MARLENY Ed Basica Regular Primaria
21 |PASCO UGEL DANIEL ALCIDES CARRION 41248924 HUAYNATE POMA SAUDITA Ed. Basica Regular Primaria Ll
L e e e e ]

Vista de datos| Vista de variables



12 ugeldatos.sav [ConjuntoDatosT] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Edtar  Ver Dates T

Analizar

Graficos  Utilidades

Ventana

Ayuda

SEclex BLAR A B

Nombre |  Tipe | Anchura |Decimales|  Etiqueta | Valores | Perdidos |Columnas| Alineacion | Medida | Rol
1 REGION Cadena 5 0 Ninguna Ninguna 5 & Nominal “\ Entrada
2 DREUGEL Cadena 28 0 DRE / UGEL Ninguna Ninguna 28 & Mominal “ Entrada
3 DOCUMEN.__ Cadena 8 0 DOCUMENTO . Ninguna Ninguna 8 & Nominal “ Entrada
4 APELLIDO . Cadena 12 0 APELLIDO PA__. Ninguna Ninguna 12 & Mominal “ Entrada
] APELLIDO . Cadena 20 0 APELLIDO MA__ Ninguna Ninguna 20 & Nominal “ Entrada
3 NOMBRES Cadena 19 0 Ninguna Ninguna 19 & Nominal . Entrada
7 GRUPOSD. . Cadena 44 0 GRUPOS DE C__ Ninguna Ninguna 44 & Nominal i Entrada
8 PUNTAJEP... MNumérico 4 1 PUNTAJE PRU... Ninguna Ninguna 12 & Escala “w Entrada
9 PUNTAJET . |Numérico 2 0 PUNTAJE TRA__ Ninguna Ninguna 12 & Escala N Entrada
10 BONIFICAC... Numérico 30 2 BOMIFICACION... Ninguna Ninguna 12 & Escala “w Entrada
" PUNTAJEFI.__ Numérico 30 2 PUNTAJE FINAL Ninguna Ninguna 12 & Escala “ Entrada
12 ESCALAOB... Cadena 7 0 ESCALA OBTE... Ninguna Ninguna 7 & Nominal “ Entrada

[ElI

" E
W Vista de variables:



Procedimiento de validaciéon y confiabilidad

onPa,
anafl Universidad Nacional Daniel Alcides Carrién

ESCUELA DE FORMACION PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y

COMPUTACION

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO “JUICIO DE EXPERTOS”

DATOS PERSONALES.

a. NOMBRES Y APELLIDOS DEL EXPERTO: £(bis Jesds Pacedeg Lopeg
b. GRADO ACADEMICO: Maesins

c. CARGO E INSTITUCION DONDE LABORA: UNDAC.

d

50

aspa en el circulo asociado

CATEGORIA INTERVALO
Desaprobado > 0,00 - 0,60]
Observado D <0,60 - 0,70]
Aprobado x> <0,70 -1,00]

CALIFICACION GLOBAL (Ubique el coeficiente de validez obtenido en el intervalo respectivo y marque con un

Cerro de Pasco, 2023

Ll

Arma del Experto

. TITULO DE LA INVESTIGACION: Técnicas de andlisis predictivo del ) de escala magi utilizando
mineria de datos en la unidad de gestién educativa local Pasco, 2023.
e. AUTOR DEL INTRUMENTO: Bach. Anderson Aldair CHAGUA RAMON
Bach. Franklin Antolin RICALDI CASTRO
f. NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Fichas de Observacién
Il.  ASPECTOS DE EVALUACION.
A B c D E
N° | Indicadores Criterios Deficiente Baja Regular | Buena | Muy Buena
1 2 3 4 5
= Esta formulado con lenguaje apropiado y
. Claridad comprensible )(
2 | Objetividad Permite medir hechos observables X
. Adecuado al avance de la ciencia y
3 | Actualidad tecnologia X
— Existe una organizacién légica entre %
4 | Organizacién (variables e indicadores) X
g Los instrumentos son suficientes para las
5 | Suficiencia mediciones de todos los indicadores X
: : Permite conseguir datos de acuerdo a los
6 Pertinencia objetivos planteados X
¢Los objetivos y variables estan formulados
7 | Consistencia | de forma que puedan ser medibles y
comprobados?
; Hay coherencia entre las variables,
8 | Coherencia dimensiones e indicadores ><
” La estrategia responde al propésito de la
9 || Metodologla investigacién X
e Los datos permiten un tratamiento
10 ( Aplicacion estadistico pertinente X
CONTEO TOTAL DE MARCAS 5 5‘
(realice el conteo en cada una de las categorias de la escala)
A+2xB .
Coeficiente de Validez = 1xA+2x +3xC+4xD+5xE = 0,9 o




onPa,

Universidad Nacional Daniel Alcides Carrién

ESCUELA DE FORMACION PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y

COMPUTACION

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO “JUICIO DE EXPERTOS”

DATOS PERSONALES.
a. NOMBRES Y APELLIDOS DEL EXPERTO: N/ (fop (uls VICeNTE GUERRD

a o o

. GRADO ACADEMICO: 0 &s7R0
. CARGO E INSTITUCION DONDE LABORA: unDAC
. TITULO DE LA INVESTIGACION: Técnicas de analisis predictivo del ascenso de escala magisterial utilizando

mineria de datos en la unidad de gestion educativa local Pasco, 2023.
e. AUTOR DEL INTRUMENTO: Bach. Anderson Aldair CHAGUA RAMON

Bach. Franklin Antolin RICALD

f. NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Fichas de Observacion

| CASTRO

.  ASPECTOS DE EVALUACION.

A B [ D E

N° | Indicadores Criterios Deficiente Baja Regular | Buena | Muy Buena
1 2 3 4 5

3 Esta formulado con lenguaje apropiado y A
] Claridad comprensible X
2 | Objetividad Permite medir hechos observables X
. Adecuado al avance de la ciencia y
3 | Actualidad tecnologia X
— Existe una organizacién légica entre
4 Organizacion (variables e indicadores) X
oy Los instrumentos son suficientes para las
5 | Suficiencia mediciones de todos los indicadores X
: : Permite conseguir datos de acuerdo a los
6 Pertinencia objetivos planteados X
¢Los objetivos y variables estan formulados
7 | Consistencia | de forma que puedan ser medibles y X
comprobados?
: Hay coherencia entre las variables,
4 | Coherencia, dimensiones e indicadores X
5 La estrategia responde al propdsito de la
¥ | Metpaoogle investigacion X
s s Los datos permiten un tratamiento

10 | Aplicacion estadistico pertinente X

CONTEO TOTAL DE MARCAS VA

(realice el conteo en cada una de las categorias de la escala) ({

_1xA+2xB+3xC+4xD+5xE _ O, 92

Coeficiente de Validez =

/

50

CALIFICACION GLOBAL (Ubique el coeficiente de validez obtenido en el intervalo respectivo y marque con un
aspa en el circulo asociado

CATEGORIA INTERVALO
Desaprobado > [0,00- 0,60]
Observado @D <0,60 - 0,70]
Aprobado [€D) <0,70 - 1,00]

Firmgdel Experto

Cerro de Pasco, 2023




Universidad Nacional Daniel Alcides Carrién

. DATOS PERSONALES.
a. NOMBRES Y APELLIDOS DEL EXPERTO: Victor Hax Pome. Canchari
b. GRADO ACADEMICO: Tygenicro
¢. CARGO E INSTITUCION DONDE LABORA: T~ Jepen(}iea-f e
d. TITULO DE LA INVESTIGACION: Técnicas de anlisis predictivo del de escala magisterial utilizando
mineria de datos en la unidad de gestién educativa local Pasco, 2023.
e. AUTOR DEL INTRUMENTO: Bach. Anderson Aldair CHAGUA RAMON
Bach. Franklin Antolin RICALDI CASTRO
f. NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Fichas de Observacion

Il.  ASPECTOS DE EVALUACION.
A B C Dk E
N° | Indicadores Criterios Deficiente | Baja Regular | Buena | Muy :uom
1 2 3 4
1 | Claridad ENR IR0 ol Mg sie Loy X
2 | Objetividad Permite medir hechos observables X
Adecuado al avance de la ciencia y
3 | Actualidad tecnologia X
S Existe una organizacién Iégica entre
4 | Organizacion | (. riabjes e indicadores) X
5 P Los il son para las X
mediciones de todos los indicadores
: s Permite conseguir datos de acuerdo a los
G | Rertinencia objetivos planteados X
¢Los objetivos y variables estan fi
7 | Consistencia | de forma que puedan ser medibles y X
comprobados?
. i Hay coh ia entre las variab
SRS dimensi e indicadores )<
La estrategia responde al propésito de la
9 | Metodologia investigacion X
¥ Los datos permiten un tratamiento
10 | Aplicacion | etadistico pertinente X
CONTEO TOTAL DE MARCAS ) O
(realice el conteo en cada una de las gorias de la )
Coaftitome dovitide = 1xA+2xB+3xC+4xD+5xE _ 0. 30
50
. CALIFICACION GLOBAL (Ubique el de validez ido en el intervalo respectivo y marque con un
aspa en el circulo asociado
CATEGORIA INTERVALO
Desaprobado ) [0,00 - 0,60]
Observado (EEw) <0,60-0,70]
Aprobado <0,70-1,00]

Cerro de Pasco, 2023

Fi%a del Experto

DNI: 72639186
cie: 336219
cell t 998318283




Matriz de Consistencia

Tema: “Técnicas de analisis predictivo del ascenso de Escala Magisterial utilizando Mineria de Datos en la Unidad de Gestién Educativa
Local Pasco 2023”

Problema General | Objetivo General | Hip6tesis General Varlab_le Dimensidn Disefio Poblacion ¥
Independiente Muestra
. . Técnicas de Analizar Disefio: Poblacion
a Realizar las Al realizar las L .
¢, Qué técnica de .. . mineria de Validar y No 438 docentes que
s, técnicas de técnicas de . . , .
mineria de datos o o datos. determinar | experimental | estan registrados en
f oA mineria de datos mineria de datos N .
sera 6ptimo para el . . la fiabilidad | Tipo de la base de datos
P - sera optima para el | es Optima para el o . .
analisis predictivo B - L . Investigacion | Legix y del sistema
analisis predictivo | andlisis predictivo .
del ascenso de Aplicada Nexus.
L del ascenso de del ascenso de
Escala Magisterial . . Muestra
: Escala Magisterial | Escala Magisterial
en la Unidad de : : 438 docentes que
L . en la Unidad de en la Unidad de , .
Gestion Educativa -, : ., . estan registrados en
Local Pasco 20237 Gestion Educativa | Gestion Educativa la base de datos
Local Pasco 2023. | Local Pasco 2023. . .
Legix y del sistema
Nexus.
Problema Objetivo Hipotesis Variable , .. | Método De Técnicas -
e e e : Dimension : >
Especifico Especifico Especifica Dependiente Investigacion | Instrumentos




¢, Como analizar las
técnicas de mineria
de datos para
identificar la mejor
herramienta para la
prediccion del
ascenso de escala
magisterial en la
Unidad de Gestion
Educativa Local
Pasco 20237

¢,Coémo validar y
determinar la
fiabilidad al analizar
las técnicas de
mineria de datos
para la prediccion
del ascenso de
escala magisterial
en la Unidad de
Gestién Educativa
Local Pasco 20237

Analizar las
técnicas de
mineria de datos
para identificar la
mejor herramienta
para la predicciéon
del ascenso de
escala magisterial
en la Unidad de
Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Validar y
determinar la
fiabilidad al
analizar las
técnicas de
mineria de datos
para la prediccion
del ascenso de
escala magisterial
en la Unidad de
Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Analizar las
técnicas de
mineria de datos
se identifica la
mejor herramienta
para la prediccion
del ascenso de
escala magisterial
en la Unidad de
Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Validar y
determinar si es
fiable al analizar
las técnicas de
mineria de datos
para la predicciéon
del ascenso de
escala magisterial
en la Unidad de
Gestion Educativa
Local Pasco 2023.

Prediccion del
ascenso de
escala
magisterial.

Reportes
de
docentes

Método
Analitica,
inductiva

Enfoque
Cuantitativo

Técnicas:
-Reportes de
docentes.




