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RESUMEN

El estudio que precede a este articulo tuvo como objetivo desarrollar un modelo predictivo basado en el
aprendizaje automatico para estimar el grado de correlacion entre el éxito profesional de egresados de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética de la UNS y sus caracteristicas
académicas y socioecondmicas. Se recopilaron datos académicos, socioecondmicos y laborales
relacionados a las variables de estudio. Tras el pre procesamiento de variables, se aplicaron técnicas de
oversampling y se entrenaron algoritmos de aprendizaje automatico (Random Forest, XGBoost y
MLPClassifier). La poblacion se conformd por 825 egresados de la carrera profesional y la muestra
intencional, por 96 de ellos. Los resultados evidenciaron que Random Forest y XGBoost alcanzaron
precision y macro F1-score del 100% en validacion y prueba, superando el umbral del 80% inicialmente
propuesto. Ademas, la importancia de variables subraya que factores como estudios de posgrado y
certificaciones, pesan mas que la nota promedio en la prediccion del éxito. Con ello se confirmo la
hipétesis de que la conjuncidon de datos académicos y socioecondmicos permite anticipar el nivel de
éxito, ofreciendo a la UNS una herramienta de diagnostico y accion para fortalecer la insercion laboral

y la formacion continua de sus estudiantes.
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Model for Predicting Professional Success in UNS Graduates trhough
Machine Learning based on Academic and Socioeconomic Data

ABSTRACT

The study preceding this article aimed to develop a machine learning-based predictive model to estimate
the correlation between professional success of graduates from the Professional School of Systems and
Informatics Engineering at UNS and their academic and socioeconomic characteristics. Academic,
socioeconomic, and employment data related to study variables were collected. After variable
preprocessing, oversampling techniques were applied and machine learning algorithms (Random Forest,
XGBoost, and MLPClassifier) were trained. The population comprised 825 graduates, with an
intentional sample of 96. Results showed that Random Forest and XGBoost achieved 100% precision
and macro Fl-score in validation and testing, exceeding the initially proposed 80%  threshold.
Furthermore, feature importance analysis revealed that factors such as postgraduate studies and
certifications weigh more than grade point average in predicting success. This confirmed the hypothesis
that combining academic and socioeconomic data enables anticipating success levels, providing UNS
with a diagnostic and action tool to strengthen labor market insertion and continuous education for its

students.
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INTRODUCCION

El éxito profesional de egresados universitarios se entiende de acuerdo a lo versado por diversos autores
como la confluencia de distintos factores, para Baquero Pérez y Ruesga (2019), en primer lugar, el éxito
profesional se manifiesta a través de la obtencion de un empleo estable, medido a través del tipo de
contrato, siendo los indefinidos un indicador de mayor éxito. Asimismo, considera el nivel salarial,
donde ubicarse en rangos superiores indica un mayor logro en el ambito laboral. Otro factor relevante
es la adecuacion del empleo a la formacion recibida, es decir, desempefiar un trabajo acorde al nivel
educativo completado. Del mismo modo, el tipo de jornada laboral resulta significativo, siendo mas
exitoso obtener un trabajo a tiempo completo. Finalmente, la satisfaccion con el trabajo realizado
también constituye un determinante del éxito profesional. Por su parte, Lavado et al. (2014) enfatiza en
aspectos menos tangibles del éxito profesional, como la capacidad de innovar, adaptarse a las
tecnologias emergentes y contribuir al desarrollo tecnologico del pais. Asimismo, el reconocimiento por
parte de la comunidad profesional, la participacion en proyectos significativos con impacto social
positivo y la formacion continua constituyen elementos que enriquecen la concepcion del éxito en la
vida profesional.

Los egresados universitarios que aspiran al €xito profesional enfrentan multiples dificultades para
insertarse al mundo laboral, tales como la falta de experiencia, escasa empleabilidad, inadecuacion de
competencias, bajos salarios iniciales, entre otras. Asimismo, existen persisten brechas significativas
entre egresados de universidades publicas y privadas en términos de oportunidades laborales y
remuneracion. Para mejorar la transicion al mundo laboral se requieren reformas en el sistema educativo,
mayor conexion entre universidades y centros laborales, y programas de insercion y capacitacion laboral
para egresados (Yamada et. al, 2013)

En la Universidad Nacional del Santa el seguimiento del desempefio profesional de los egresados se
realiza de manera manual con procesos lentos y datos dispersos que no permiten identificar
oportunamente los factores que influyen en éxito laboral. Esta situacion limita la capacidad institucional
de la UNS para implementar estrategias de apoyo temprano y programas personalizados. Si bien se han

desarrollado modelos predictivos para estimar el rendimiento académico, son escasos los enfocados en

el éxito profesional posterior al egreso (Hung, et. al., 2012), y no se disponia de un modelo predictivo




especifico para los egresados de la UNS que integre variables académicas y socio econdmicas (Lopez
et. al., 2019).

Ante esta problematica, la presente investigacion busco desarrollar un modelo predictivo basado en
aprendizaje automatico que permita estimar el grado de correlacion entre el éxito profesional de los
egresados de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNS y sus
caracteristicas académicas y socioecondmicas. El propdsito fue construir una herramienta que alcance
alta precision y que ademas permita identificar claramente qué factores académicos y socio economicos
son determinantes en el éxito profesional superando las limitaciones de los procesos manuales y datos
dispersos que caracterizaban el seguimiento institucional tradicional.

Asimismo, se pretendio que los hallazgos obtenidos contribuyan a la optimizacion de las estrategias
educativas y programas de apoyo estudiantil de la institucion. El modelo desarrollado aspira a servir
como un sistema de diagndstico y accion que permita a la UNS identificar tempranamente a estudiantes
con alto potencial de éxito profesional brindandoles mentorias y oportunidades especializadas asi como
detectar aquellos que podrian enfrentar dificultades en su insercion laboral para disefiar intervenciones
oportunas que fortalezcan su formacion continua y vinculacion en el mercado laboral.

La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en el ambito educativo representa una oportunidad
para trascender el analisis descriptivo tradicional (fichas socioeconémicas, encuestas a egresados) hacia
un enfoque predictivo que permita anticipar resultados y tomar decisiones informadas (Pefia-Ayala,
2014). Este enfoque se alinea con Ley N° 30220, Ley Universitaria en el Pert, que insta a las
universidades a evaluar el desempefio de sus egresados para elevar la calidad educativa, asi también lo
dice el Plan Nacional de Educacion Superior y Técnico-Productiva 2021-2025 que promueve una
educacion superior inclusiva y equitativa (MINEDU, 2021).

Diversos estudios han aplicado técnicas de aprendizaje automatico para predecir resultados académicos
y laborales de estudiante suniversitarios. Baffa et. al. (2023) desarrollaron modelos predictivos basados
en regresion logistica, arboles de decision y bosques aleatorios para estimar la empleabilidad de
estudiantes en Nigeria, alcanzando una presicion de 98% con Ramdom Forest. En India, Bhagavan et.

al. (2020) desarrollaron un algoritmo hibrido HLVQ que super6 en precision a métodos tradicionales

para predecir la probabilidad de graduacion y empleo. En Latinoamérica, Bedoya et. al (2019)




identificaron que factores socioculturales como el nivel educativo de la madre y el rendimiento
académico influyen significativamente en el tiempo para conseguir el primer empleo. En el contexto
peruano, Caselli (2021) desarrollé un modelo predictivo aplicando Machine Learning y Deep Learning
para el seguimiento a estudiantes universitarios en la UNS obteniendo un 98.97% de precision en la
prediccion de desercion. Estos antecedentes fundamentan la viabilidad metodolégica del presente
estudio y evidencian la efectividad del aprendizaje automatico en contextos educativos.

El principal aporte de esta investigacion radica en el desarrollo de un modelo predictivo especifico para
estimar el éxito profesional de egresados universitarios en el contexto peruano, un enfoque escasamente
abordado en la literatura mientras que Baffa et. al (2023) se enfocaron en predecir empleabilidad pre-
graduacion y Caselli (2021) en desercion estudiantil, el presente estudio aborda la prediccion del éxito
profesional posterior al egreso. Ademas a diferencia de Bedoya et. al. (2019), quienes identificaron el
nivel educativo de la madre como factor determinante, los hallazgos de esta investigacion revelan que
factores como estudios de posgrado y las certificaciones profesionales tiene mayor peso predictivo que
las variables familiares o el promedio de notas, lo que sugiere una evolucion en el mercado laboral hacia
la valoracion de la formacion continua. Asimismo, los resultados obtenidos (100% de precision y F1-
Score) superan las métricas reportadas en estudios previos, ofreciendo a la UNS una herramienta de
diagndstico inexistente hasta el momento para fortalecer la insercion laboral de sus egresados.

El estudio contempl6 como variables independientes dos categorias de caracteristicas predictoras: las
académicas (promedio de notas, ciclos cursados, obtencion del grado de bachiller y titulo profesional) y
las socioecondmicas (tipo de convivencia, dependencia econdmica, condicion laboral del estudiante y
del responsable condmico). La variable dependiente fue el éxito profesional categorizado en niveles de
0 al 5 basado en la autoevaluacion del egresado respecto a su insercion laboral, estabilidad, satisfaccion,
logros y reconocimientos profesionales. Las variables categoricas fueron codificadas mediante técnicas
de One-Hot Encoding y Label Encoding, mientras que las numéricas fueron normalizadas para su
procesamiento mediante los algoritmos de aprendizaje automatico seleccionados.

Los procesos de licenciamiento de la Superintendencia Nacional de Educacion Universitaria (SUNEDU)

y acreditacion del Sistema Nacional de Evaluacion, Acreditacion y Certificacion de la Calidad Educativa

(SINEACE) han posicionado han posicionado el seguimiento a egresados como un indicador




fundamental de calidad universitaria generando la necesidad de que las instituciones demuestren la
pertinencia de su formacion mediante el desempefio profesional de sus graduados. No obstante, este
seguimiento se realiza mayoritariamente de forma manual y descriptiva, sin herramientas que permitan
anticipar resultados. Ante ello, esta investigacion planted como hipdtesis que un modelo de aprendizaje
automatico predice el éxito profesional con un F1-Score superior a 0.80 para comprobarlo se
establecieron como objetivos: recolectar y analizar datos identificando variables determinantes, disefiar
e implementar un modelo predictivo, validar su eficacia mediante técnicas estadisticas, y derivar
recomendaciones para la mejora educativa institucional

METODOLOGIA

El presente estudio se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, ya que se realiz6 la recoleccion,
procesamiento y analisis de datos numéricos y categdricos mediante técnicas estadisticas y algoritmos
de aprendizaje automatico. Este enfoque permitié establecer relaciones entre variables académicas,
socioecondmicas y el éxito profesional de los egresados, con el objetivo de desarrollar un modelo
predictivo basado en evidencia empirica.

Por otro lado, se tratdé de una investigacion aplicada en tanto tiene como finalidad no solo describir
teoricamente o establecer relaciones entre el éxito profesional de los egresados y otras variables, sino
que se busca aportar con un modelo predictivo, una herramienta funcional orientada a “comprender y
resolver problemas practicos”, lo cual segiin Bunge (2014) es la esencia de la investigacion aplicada.
Asimismo, Hernandez-Sampieri et al. (2014), quienes afirman que una investigacion aplicada tiene
como objeto un problema que se perfila a la accion, en el caso especifico de la investigacion realizada
se trata de la optimizacion del seguimiento y prediccion del éxito de los egresados.

El alcance del estudio realizado fue correlacional predictivo, de acuerdo con Segun Hernandez-
Sampieri y Mendoza-Torres (2018) las investigaciones de alcance correlacional “tienen como
propésito conocer la relacion o grado de asociacion que existe entre dos o0 mas conceptos, variables,
categorias o fendmenos en un contexto en particular. Permiten cierto grado de prediccion” (p. 105).
Asimismo, Hernandez-Sampieri et al. (2014), afirma que el conocimiento de la relacion entre variables

permite predecir el comportamiento futuro de los sujetos. Al emplear técnicas de Machine Learning,

se busca no solo identificar asociaciones socioculturales, sino alcanzar el nivel de prondstico descrito




por Kerlinger y Lee (2002), anticipando el éxito profesional de los egresados a partir de su perfil
académico previo.

La poblacion del estudio estuvo conformada por los 825 egresados de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad Nacional del Santa (UNS), registrados en el
sistema de gestion académica institucional hasta el afio 2024. Esta poblacion abarcd egresados de
diferentes cohortes y representa la totalidad de profesionales formados en esta especialidad que han
completado sus estudios universitarios en la UNS. Por otro lado, la muestra estuvo conformada por 98
egresados de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNS, quienes fueron
seleccionados de acuerdo a la disponibilidad y completitud de sus datos académicos, socioeconémicos
y laborales, en el registro del sistema de gestion académica institucional, asimismo se tuvo en cuenta la
representatividad de diferentes afios de egreso, lo cual garantizé que el modelo predictivo capture la
variabilidad temporal en las trayectorias profesionales de los egresados. Se tuvo como criterios de
exclusion las inconsistencias o falta de datos de los egresados en mas del 90% de valores faltantes en
las variables de interés para la investigacion.

Las técnicas de recoleccion fueron el analisis documental, la encuesta y la entrevista, los respectivos
instrumentos fueron los registros (tras la revision de los mismos), los cuestionarios y las guias de
entrevista. En una primera etapa la recoleccion de datos se realizo a través del analisis documental de
los registros sistemas de gestion académica y de bienestar de la UNS para extraer registros historicos y
actualizados relacionados con el desempefio académico, las condiciones socioeconémicas y la
informacion de egreso. De este analisis documental se obtuvo un dataset final obtenido en formato CSV,
que integra informacion proveniente de diversas fuentes internas de la institucion y de instrumentos de
recoleccion primaria (cuestionarios y guias de entrevista). Por razones de ética y confidencialidad, todos
los datos fueron anonimizados para proteger la identidad de los participantes.

El preprocesamiento de la informacion se inicidé con la limpieza de datos, luego se realizo la
transformacion y codificacion, seguida de la reduccion de la dimensionalidad y la division del dataset

donde el conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de entrenamiento (70%), validacion (15%) y

prueba (15%), lo que permitid ajustar y evaluar la capacidad de generalizacion del modelo.




En cuanto al software y plataformas, para el procesamiento de datos en general, se utiliz6 Phyton y R,
haciendo uso de librerias como pandas, NumPy, scikit-learn y matplotlib (Miiller & Guido, 2016;
Murphy, 2022); también se utilizéo Google Colab y Kaggle; OpenML y Visual Studio Code y PyCharm
version Comunitaria.

Finalmente, para el desarrollo del modelo predictivo se siguio una secuencia logica de cuatro fases, la
cual inici6 con la fase de seleccion de algoritmos, lo cual permiti6 la evaluacion de diversas técnicas de
aprendizaje automatico; posteriormente se realizé la fase del entrenamiento del modelo, a través del
ajuste de hiperparametros mediante el uso del subconjunto de validacion, aplicando técnicas de
validacion cruzada (k-fold cross-validation) para evitar el sobreajuste; la tercera fase consistio en evaluar
el desempefio de cada modelo, utilizando, en el conjunto de prueba, métricas apropiadas para
clasificacion multiclase: precision (accuracy), recall, F1-score macro y matriz de confusion. En la cuarta
fase del desarrollo del modelo predictivo se analizd las variables predictoras para identificar cuales
tenian mayor incidencia en el éxito profesional, proporcionando informacion clave para la optimizacion
de las estrategias educativas y de apoyo institucional.

RESULTADOS Y DISCUSION

El desarrollo de la investigacion permitié lograr los resultados que se presentan a continuacion en
funcién de los objetivos del estudio, de los cuales los objetivos especificos contribuyeron al logro del
objetivo general, el cual comprendi6é el desarrollo del modelo predictivo basado en Aprendizaje
Automatico para estimar el grado de correlacion entre el éxito profesional de los egresados de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNS y sus caracteristicas académicas y
socioeconoémicas, con el propdsito de contribuir a la optimizacion de las estrategias educativas y de
apoyo estudiantil.

En cuanto a este objetivo general, el desarrollo del modelo predictivo sigui6 una secuencia légica en su

construccion, la cual se aprecia en la siguiente figura, detallandose cada una de sus cuatro fases.




Figura 1 Representacion del modelo predictivo.
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Nota. La figura 1 presenta la representacion general del modelo predictivo disefiado en esta investigacion, integrando las fuentes
de datos, las etapas de preprocesamiento, el clasificador seleccionado y la variable de salida. Fuente: Elaboracion propia
utilizando la herramienta diagrams.net.

Para el cumplimiento del primer objetivo especifico, el cual se enfoco en el anélisis de los datos de los
egresados con la finalidad de determinar las variables que incidieron en su éxito profesional se utilizo

el script de interpretacion (63 model interpretation.py) llegandose a mostrar las veinte variables mas

influyentes en el éxito profesional.




Figura 2 Objetivo 1: Analisis de datos.
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Nota. Feature Importance - Caracteristica mas importante top 20 (6_3 model interpretation.py). Fuente: Elaboracion propia
mediante la biblioteca matplotlib en el entorno Google Colab.

El analisis de importancia de variables (Figura 2) reveld que factores como estudios de posgrado
(egresado.Motivo no_trabaja Estudios de posgrado), obtencion de certificaciones
(egresado.Grado_certificacion_obtenida Si) y la relacion del empleo con la carrera presentaron mayor
peso predictivo que el promedio de notas académico. Esto evidencia la multidimensionalidad del éxito
profesional, donde la formacion continua supera al rendimiento académico tradicional.

Respecto al segundo objetivo de la investigacion, se busco la implementacion del modelo predictivo
basado en algoritmos de aprendizaje automatico que integre variables identificadas para estimar el éxito
profesional. Se entrenaron tres algoritmos de aprendizaje automatico tras aplicar oversampling para
balancear las clases minoritarias. Se compararon los modelos Random Forest, XGBoost y

MLPClassifier por macro F1-score tanto en validacion cruzada (CV FI_macro) como en la evaluacion

sobre el conjunto de validacion.




Figura 3 Objetivo 2: Implementacion del modelo.
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Nota. Comparacion de modelos por marco F1-Score (con 6_modeling.py). Fuente: Elaboracion propia mediante la biblioteca
seaborn en el entorno Google Colab.

Los resultados (Figura 3) mostraron que Random Forest y XGBoost alcanzaron 100% de precision y
macro F1-score de 1.00 tanto en validacién como en prueba, superando ampliamente el umbral del 80%
establecido en la hipotesis. MLPClassifier obtuvo 85.71% de exactitud y 0.60 de macro F1-score.

Respecto a la validacion de la eficacia y de la precision del modelo, establecidas en el tercer objetivo

especifico, se realizaron comparando las predicciones generadas con los datos reales de desempefio

profesional, aplicando técnicas de validacion cruzada y analisis estadistico.




Figura 4 Objetivo 3: Validacion.
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Nota. Matriz de Confusion empleando Random Forest — test (6_modeling.py). Elaboracion propia mediante la biblioteca
seaborn en el entorno Google Colab.

La matriz de confusion del conjunto de prueba (Figura 4) confirmo la clasificacion perfecta de las clases
presentes (0, 4 y 5) en las 15 muestras evaluadas, validando la eficacia del modelo Random Forest
seleccionado.

El objetivo especifico cuatro busco derivar implicaciones y proponer recomendaciones para la mejora
en la estrategia educativa y de apoyo institucional, a partir de los hallazgos obtenidos, permitiendo
optimizar la intervencion en la insercion laboral de los egresados.

En base al analisis de la figura 1, tenemos como resultado las recomendaciones que se realizan en base
a los hallazgos. En tal sentido la UNS deberia fortalecer programas de mentoria sobre posgrados y
certificaciones profesionales, dado su alto peso en la prediccion del éxito, asi como implementar este
modelo como sistema de alerta temprana para identificar estudiantes que requieran intervencion.

Los resultados obtenidos (100% de precision) superan ligeramente a los reportados por Baffa et al.
(2023), quienes alcanzaron 98% con Random Forest para predecir empleabilidad en Nigeria. Sin

embargo, debe considerarse que el tamafio muestral reducido (96 registros) en comparacion con estudios

internacionales podria explicar esta precision perfecta, sugiriendo posible sobreajuste. Talero (2023)




trabajo con cientos de registros de egresados en Colombia. Esta limitacion se mitigd parcialmente con
RandomOverSampler, expandiendo a 234 muestras de entrenamiento, pero representa una diferencia
metodoldgica importante que debe considerarse al interpretar la generalizacion de los resultados. En
cuanto a similitudes, también con un resultado de 100% de exactitud, ElSharkawy et al. (2022),
reportaron esta totalidad con Decision Tree para egresados de TI en Egipto, lo cual coincide con lo
obtenido en esta investigacion mediante Random Forest y XGBoost. Esto sugiere que los algoritmos
basados en arboles son particularmente efectivos en contextos educativos con variables categoricas
predominantes, aunque el tamafio muestral reducido de ambos estudios obliga a interpretar estos
resultados con cautela.

Ademas del tamafio muestral y los resultados finales, desarrollados en lineas previas, es preciso sefialar
que en estudios que antecedieron al presente, la forma en que se organizé el recabo de datos puede
generar coincidencias o marcar diferencias en cuanto a los resultados. Tal es el caso de Casuat y Festijo
(2020), con 27,000 registros de egresados filipinos, lograron 91.22% de exactitud mediante SVM con
SMOTE. Si bien el presente estudio alcanza valores superiores, cabe sefialar que aquellos autores
emplearon clasificacion binaria (empleable/no empleable), mientras que aqui se utilizd una escala
multinivel (0-5), lo cual dificulta una comparacion directa, pero aporta mayor granularidad diagnostica.
Respecto a los diversos factores que pueden generar prediccion de éxito en los egresados, a diferencia
de Bedoya et al. (2019), quienes identificaron el nivel educativo de la madre como predictor principal,
esta investigacion encontrd que los estudios de posgrado y certificaciones profesionales tienen mayor
peso que las variables familiares, lo cual podria reflejar diferencias contextuales o la evolucion del
mercado laboral hacia la valoracion de la formacion continua. Se han encontrado también similitudes
entre los resultados de esta investigacion con la de Haque et al. (2024), quienes habiendo trabajado con
datos del Ministerio de Educacion de Malasia, alcanzaron 80% de exactitud con redes neuronales
artificiales y coinciden en un punto clave: los factores socioecondomicos y de bienestar (satisfaccion con
servicios universitarios, habitos personales) influyen significativamente en la empleabilidad, mas alla
de las calificaciones académicas. Asimismo, se coincidié con Jayachandran y Joshi (2024), quienes

utilizando XGBoost optimizado con TLBO en una muestra de egresados de ingenieria en India,

alcanzaron 87.8% de exactitud y su hallazgo mas relevante fue que los factores socioecondomicos tienen




peso comparable a los académicos, esto refuerza lo observado en el modelo de la UNS respecto a la
importancia de la formacidon continua (posgrados, certificaciones) frente al promedio de notas
tradicional.

Finalmente, en cuanto al algoritmo utilizado, mientras Bhagavan et al. (2020) desarrollaron un algoritmo
hibrido HLVQ especifico, nuestro enfoque priorizo algoritmos estandar interpretables. Esta decision se
alinea con Caselli (2021) en la misma UNS, quien también utilizd modelos interpretables para el
seguimiento estudiantil, aunque €l alcanzd 98.97% en prediccion de desercion versus nuestro 100% en
éxito profesional.

Todos estos hallazgos ofrecen a la UNS una herramienta diagnoéstica para fortalecer la insercion laboral
de sus egresados, representando una transicion del seguimiento descriptivo tradicional hacia un enfoque
predictivo alineado con las exigencias de SUNEDU y SINEACE.

CONCLUSIONES

Se recolectaron y examinaron datos académicos, socioecondmicos y laborales de 96 egresados,
identificando que wvariables como la realizacion de estudios de posgrado, las certificaciones
profesionales y la relacion del empleo con la carrera muestran una influencia notable en el éxito
profesional.

Se desarrollé un modelo predictivo fundamentado en algoritmos de aprendizaje automatico (Random
Forest, XGBoost y MLPClassifier). El proceso de codificacion (One-Hot, Label Encoding) y la
aplicacion de oversampling permitieron manejar la presencia de clases minoritarias (por ejemplo, las
categorias 1 y 2 del éxito profesional).

Con base en la particion de datos (70%-15%-15%) y la comparacion de predicciones con observaciones
reales, se valido la eficacia del modelo. Los dos algoritmos lideres (Random Forest y XGBoost)
alcanzaron exactitud y macro F1-score del 100% en validacion y prueba, superando asi la meta minima
(>80%). Estos resultados confirman la capacidad del modelo para representar adecuadamente el
fenémeno, aunque también podrian reflejar un posible sobreajuste dada la muestra reducida.

El analisis de la importancia de variables reveld que factores socioeconomicos y de formacion continua

(certificaciones, posgrados) tienen un peso clave, a menudo por encima de la nota promedio. Con ello




se evidencio la necesidad de estrategias institucionales centradas no solo en el rendimiento académico,
sino también en la vinculacion laboral y el apoyo a la formacion posgraduada de los estudiantes.

El modelo predictivo confirm6 la hipétesis de que la combinacion de datos académicos y
socioeconémicos puede pronosticar con alta precision el éxito profesional (macro F1-score de 1.00 en
el conjunto de prueba).

La excelencia en la clasificacion de las clases mas comunes (“0” y “5”) y el rescate de clases minoritarias
mediante oversampling sugieren que el sistema maneja la diversidad de perfiles, aunque la escasa
representacion original de algunas categorias (1, 2, 3) amerita un seguimiento cuidadoso de la
generalizacion.

El promedio de mnotas mantiene un rol relevante, pero factores como
“egresado.Motivo _no_trabaja_Estudios de posgrado” y la obtencion de
“egresado.Grado_certificacion_obtenida Si” destacan con un peso superior al 0.04 en la escala de
importancia relativa, reflejando la vision multidimensional del éxito (Murphy, 2022; Miiller & Guido,
2016).

Los resultados superan los benchmarks internacionales reportados en la literatura (Baffa et al., 98%;
Bhagavan et al., con HLVQ), validando la efectividad del enfoque, aunque con la salvedad del tamafio
muestral limitado comparado con estos estudios.

Al predecir el éxito profesional con base en informacion diversa, la investigacion aporta un instrumento
de diagnéstico proactivo para la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, con
posible aplicacion y escalamiento a otras carreras de la Universidad Nacional del Santa.

El modelo, junto a las graficas de interpretacion, respalda la premisa de que la formacion

complementaria (posgrados, certificaciones) y la alineacion del empleo con la carrera profesional son

aspectos sustanciales en la satisfaccion y la insercion laboral de los egresados.
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