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RESUMEN

La investigacion proporciona un analisis profundo de la prediccién del salario docente
peruano, utilizando datos de la UGEL Ventanilla en Lima Per( y aplicando varios
algoritmos predictivos de aprendizaje automatico. A pesar del desafiante contexto de la
variabilidad salarial en las organizaciones educativas, el estudio logré un alto grado de
precision, con el modelo de regularizacion Elastic Net a la cabeza. La investigacion
recopild 108 317 registros docentes nombrados en cinco afios correspondientes de 2018
- 2023, tomando el 80% (86 654) para el entrenamiento y el 20% (21 663) para el testeo
de los modelos en estudio, con el objetivo de identificar la precision de los algoritmos
predictivos de machine learning Regresion lineal, Lasso, Ridge y Elastic Net a partir del
analisis del salario docente. La investigacion analizo la edad, el nivel educativo, el tiempo
de servicio, la escala docente y las horas laborales como regresoras y el salario docente
como predictor en un entorno normalizado por la exigencia de los supuestos inferenciales
que fueron significativas estadisticamente, encontrando un salario promedio de 2771.80
soles peruanos y un modelo de regresion lineal multiple significativo con pvalue menor
a 2.2e-16, un RMSE=895.3793, MAE=619.7701, regresion Ridge con un
RMSE=896.5645, MAE=622.6167, regresion Lasso con un RMSE=895.3673,
MAE=619.8510, regresion Elastic Net, con un RMSE=895.3870 y MAE=619.8605. Los
resultados indican que el algoritmo predictivo 6ptimo fue el modelo Elastic Net con a =
0.5555556 y A13 = 0.20 con coeficientes Bo = —3092.582975; B, =
—4.824496; B, = 22.972778; B3 = 17.623234; B, = —88.511756; B5 =
191.104877 y un RMSE de 895.3870 aplicado en un entorno del salario docente.

Palabras Clave: Regularizacion, Machine learning, Salario Docente, Lasso, Ridge, Elastic

net.



ABSTRACT

This paper presents an analysis of machine learning (ML) models to predict the salaries
of 108,317 appointed teachers in Ventanilla, Lima, Peru, using recent data. The focal
point of the study is appointed teachers, deliberately excluding salaries of hired teachers'
from the analysis. A significant result of this research is the identification of a new ML
model capable of predicting teacher salaries with considerable accuracy, based on
regressor variables closely related to salary. This finding is noteworthy because it fills a
gap in existing ML applications for salary prediction, indicating a promising direction for
future research in this area. The methodology used to analyze the wage data, while
comprehensive, does not account for gender differences, which may affect wage variation
over the five-year period considered. This oversight suggests that future research should
include a wider range of variables, including gender, to improve the accuracy and
applicability of salary predictions for both appointed and contract faculty. Such an
approach could provide more nuanced information on the factors influencing teacher
salaries and help develop more equitable and effective salary models. One of the key
contributions of the article is the detailed examination of the factors influencing salaries
of appointed teachers, including age, educational level, length of service, teaching scale,
and hours worked. The use of linear regression, Ridge, Lasso, and Elastic Net models
yielded accurate metrics for choosing the best model for salary prediction. This research
not only advances our understanding of the determinants of teacher salaries in Peru, but
also provides a valuable framework for similar studies in other contexts. Comparison with
other research highlights the robustness of the chosen ML models, underscoring the
potential of ML in educational administration and policymaking.
Keywords: Regularization, Machine learning, Teaching Salary, Lasso, Ridge,
Elastic net.



1 INTRODUCCION

El salario de un profesional desempefia un papel fundamental en la existencia de
los empleados de toda organizacién, ya que constituye la Unica compensacion por sus
labores, abarcando todos los aspectos que representan un beneficio econdémico. Este
ingreso se rige como la exclusiva fuente que posibilita afrontar con dignidad las
necesidades esenciales de indole diversa, tanto las propias como las de su nucleo familiar
[1]. Asimismo en todo el mundo las disparidades de ingresos se han convertido en un
problema importante [2]. En ese sentido hay diversas razones por las que en la actualidad
los empleados cambian de empleos, uno de los principales factores es el salario, mas aun
en un mundo competitivo donde los empleados tienen aspiraciones altas y objetivos

definidos, el cual ocasiona pérdidas en las empresas u organizaciones [3].

En el Peru el salario de los empleados no es ajeno a las restricciones econémicas,
con respecto al salario de los docentes segliin una encuesta realizada el afio 2019 el consejo
nacional de educacion CNE [4], menciona que entre el 65% Yy 68% de los docentes se
sienten insatisfechos por su salario; los docentes pablicos lo estan entre 78% y 80%. Los
salarios de los docentes en el estado peruano se rigen en funcion a ocho escalas
remunerativas [5], a la condicion del docente del tipo de servicio que brinda el estado, a
los afios de servicio que aporta como docente, las capacitaciones e investigaciones lo que
permite incrementar incentivos salariales a los docentes del magisterio peruano. En la
actualidad existen modelos predictivos de machine learning [2], [6], en los cuales el
modelo de regresion lineal, lasso, ridge y elastic net, permiten organizar grandes
cantidades de datos con penalizaciones lambda (1), generando predicciones en muy alto
grado de precision, ademas pueden adaptarse rapidamente a los cambios, mas ain cuando
se requiere predecir el salario de los docentes peruanos. Ademas los modelos multinivel
jerdrquicos mixtos permiten asociar el salario docente con sus variables regresaras
buscando predicciones. Existen pocas investigaciones que utilicen técnicas y modelos de
aprendizaje automatico para predecir el nivel salarial de un docente conociendo los

factores que incluyen el salario [7].



Numerosas investigaciones utilizan modelos de machine learning para predecir el
salarios en organizaciones que usan modelos predictivos, tal como se muestra en la
investigacion [8], se analiz6 datos desde el afio 2003 hasta el afio 2006 sobre los salarios
de docentes de "Education at a Glance" y datos nacionales sobre el rendimiento en
matematicas el cual se analiz6 30 paises encontrando un modelo de regresion multiple
que relaciona el cambio salarial de los nuevos profesores y profesores con 15 afios de
experiencia y el rendimiento nacional en matematicas. EI modelo que se encontré fue:
Salario = 2.86(New teacher salary change) + 1.28(Educational expenditure) + 0.21(GDP
per capita), donde el coeficiente de determinacion R? es 0.29, lo que significa que el 29%
de las variables regresoras explican el salario docente. En el mismo contexto McKinley
L. Blackburn[9], analiz6 datos de los afios 2012 al 2016 de una encuesta sobre la
comunidad estadounidense (ACS) para determinar diferencias salariales entre los
docentes y no docentes, para lo cual se utilizé un modelo de regresion logaritmica.
Emma Garcia y Eunice S. Han [10], utilizo datos representativos a nivel nacional entre
los afios 2009 al 2015 para examinar la relacion en los sueldos de los profesores y el
rendimiento académico de los alumnos, para lo cual utilizo modelos de regresion lineal y
modelos multinivel de efectos mixtos, obteniendo como resultado que el modelo muestra
una asociacion significativa positiva entre el salario base de los docentes y el desempefio
en matematicas de los estudiantes.

Yasser T. Matbouli[11], realizo un estudio utilizando modelos de machine
learning para predecir los salarios en base a caracteristicas ocupacionales y
organizacionales de toda economia de arabia saudita, utilizaron datos de los afios 2010 al
2017 y mas de dos mil actividades econdmicas, obteniendo como resultado que la
regresion bayesina gaussiano mostro una mejora con respecto a la regresion lineal
maltiple R (de 0.50 a 0.98). Asimismo, se mostraron niveles bajos, de error cuadratico
medio donde se disminuyd en un 80% en comparacion con la regresion lineal multiple
que se redujo en un 90%. Del mismo modo Rupashri Barik [12], realizo un estudio para
predecir el salario de una persona en un determinado periodo de tiempo, y posteriormente
desarrollar un sistema que permita evidenciar todos los datos del trabajo diario y del
crecimiento salarial de una persona, los datos que seran utilizados son el historial de
registros de salarios de un empleado de una organizacion, para lo cual se utiliz6 modelos

de regresion lineal y regresion polindmica. Asimismo En la actualidad las industrias estan



utilizando algoritmos de machine para resolver diversos problemas, Sarala, V. [3], se
aborda los salarios de los empleados de los recién graduados y tiene como objetivo
predecir el salario, segiin un campo en particular y sus calificaciones, para la presente
investigacion se utilizé algoritmos de prediccién como regresion lineal, también se utilizé
algoritmos de &rbol de decision y el regresor de bosque aleatorio, el algoritmo de
regresion lineal da mejor precision, el modelo predijo una precision de 95.68% en el

entrenamiento, y una precision de 95.33% en los de prueba.

Mucha de la literatura no abarca predicciones sobre salarios utilizando algoritmos
de regresion Lineal, regresion Ridge y regresion Elastic Net, pero utilizan estos modelos
para solucionar diversas situaciones concretas, asi como menciona Xiangning Dong [13],
donde presenta una nueva técnica para predecir la incidencia de los programas de retrasos
en tierra por el mal tiempo o problemas de capacidad aeroportuaria, utilizando técnicas
de aprendizaje automatico. Estos métodos podrian mejorar la seguridad de los pasajeros
y los beneficios econdémicos de los vuelos, para lo cual se tomaron datos de operaciones
de vuelos entre el 1 de enero del 2021 al 30 de junio del 2021 del aeropuerto internacional
Nanjing Lukou, el segundo mas grande en china. Se utiliz6 modelos de regresion lineal
como Ridge y LASSO, obteniendo como resultado que los modelos de regresion
mostraron un mejor rendimiento para cuantificar y generar una puntuacion.

Devesh Singh[14] para atraer inversion publica los factores regionales juegan un
papel importante, esta investigacion utiliza datos de 18 afios a nivel de condado de
Hungria, encontrando un modelo de regresion Ridge, LASSO y Elastic Net, los resultados
muestran que el modelo de Elastic Net es el mejor método para determinar la prediccion
de inversién pablica a escala regional.

Por otro lado, Fadhil M. Basysyar[15], realizo una investigacion, con rango de
precios de viviendas, busca pronosticar el valor de las viviendas de forma acertada, los
modelos utilizados para esta investigacion son regresion lineal, regresion Ridge,
Regresion Lasso, y Regresion Elastic Net, se utilizaron 1460 registros y 81 caracteristicas
de viviendas, obteniendo como resultado mostro que el modelo de regresién Lasso tuvo
un mejor rendimiento al realizar los analisis superando a los deméas modelos.

Frank Emmert[16], en su investigacion estudia y compara los modelos de

regresion Lasso, Elastic Net, Ridge, los datos que se utilizaron para el analisis consta de



93 variables de 156 muestras de indices de inflacion de la economia en el pais de Brasil,
se discutieron términos de regularizacién para disminuir coeficientes que conduzcan a
mejores métricas de rendimiento, se encontrd que los modelos de regresion son muy
eficientes en analizar datos de alta dimensién, cada uno de ellos afronta problemas en

particular, y que en la actualidad estos modelos son muy populares para anélisis de datos.

Este articulo tiene como objetivo predecir el salario de docentes peruanos de
educacion basica regular utilizando modelos de regresion con machine learning,
utilizando como variables predictora el salario docente y como variables regresaras la

edad, el nivel educativo, el tiempo de servicio, la escala docente y las horas laboradas.

El estudio realizado sera precedente y referente tedrico a futuras investigaciones
dentro de los modelos predictivos con machine learning, porque ayuda a analizar las
relaciones, conceptos y alcance de las variables regresaras del estudio con la variable
predictora que es el salario del docente bajo modelos de regresion lineal, Lasso, Ridge y
Elastic Net que son muy precisas en su prediccion. Los resultados nos ayudaran a
determinar el sueldo futuro de docentes que cumplan con sus estandares de escalas, ya

que a mayor escala dichos docentes tendran mejor salario.

2 METODOLOGIA

2.1 Recojo de la informacion
Para tener la informacion de los datos de las remuneraciones de los Docentes de la
UGEL Ventanilla - Callao, se solicitdé mediante una carta dirigida al representante
legal de la institucion solicitando hacer uso de los datos de la planilla pagos de los
docentes de educacion basica regular nombrados, comprendidos entre los afios 2018
al 2023 con la finalidad de ser estudiados y analizados. Asi mismo se realizo el

meétodo de la investigacion como se muestra en la figura 1.



Fig. 1. Método de la Investigacion.

2.2 Modelos de Machine Learning

Los modelos predictivos de machine learning utilizados en la investigacion
regresion lineal, regresion lasso, regresion Ridge y la regresion Elastic Net permitieron
realizar un anélisis muy efectivo en la prediccion de las remuneraciones de los docentes
de la UGEL Ventanilla, Perd mostrando mediante las métricas eficacia y un excelente
performance.
La regresion lineal es una generalizacion del modelo de regresion poblacional de k
variables (FRP) con la variable dependiente Y y k-1 variables explicativasX,,

X3, X4, Xe, -+, Xj [17] y se escribe como se muestra en la ecuacion 1.

Yi = B1 + B2 Xoi + B3Xsi + PaXai + -+ BiXki +uw; 5 i=1,-,mn 1)

Donde p; es el intercepto, 5, a B, son los coeficientes parciales de pendientes, u es el
término de perturbacion estocastica e i es la i-ésima observacion, con n como tamafio de
la poblacion.

La ecuacion (1) es una expresion abreviada para el conjunto de n ecuaciones simultaneas

[18] mostradas en la ecuacién 2 y 3.

Yy = B1 + BoXap + B3Xsp + BaXup + -+ BrXiz + Uy

Yi = By + B2X21 + B3X31 + PaXaq + -+ Br X + u1l
Y3 = By + B2Xa3 + B3X33 + PaXyz + - + PrXis + us |

)

Yo = B1 + B2Xon + B3Xsn + LaXan + -+ BiXis + unJ



El sistema de ecuaciones 2 se escribe en forma matricial como se muestra en la ecuacion
3yA.

[YI] [ 1 x21 X311 Xm; *ie1 ] A [41]
3’2 X 32
|y3 I 1 X2 X32  Xyp k2 ‘B Uy
lﬂ = [ 1 X3 X33 X43 Xk3 ‘ ,Bj +[Us 3
};n 1 Xy, X3n X Xkn ﬁ:k [unJ
Yox1 = Xnxk- Brx1r T+ Unx1 (4)

Donde Y es el vector columna de nx1 de observaciones sobre la variable dependiente Y,
la variable X es la matriz nxk, con n observaciones sobre k-1 variables X2 a Xk y la
primera columna de nimeros 1 representa el término del intercepto, el valor de S es el
vector columna kx1 de los parametros desconocidos Sy, 8o, -+, Bk Y €l valor de u es el

vector columna nx1 de n perturbaciones ui
El modelo de regresion LASSO esta representado matematicamente por ecuacion 5, cuyo

objetivo es minimizar los parametros a; B en los errores tomando la penalizacion de los

coeficientes del modelo [19].
. 1 2
Minimize {3 (vi — a = 1, x)) '} (5)

Por lo tanto, el Modelo LASSO considerando las variables anteriormente mencionadas,

queda representado por la ecuacion 6y 7.

1 X X X a
yl x11 x12 13 14 15 ﬁ1—| |—u1-|
Vs 1 xyq Xop X3 X24 X25 B, Uy
Yal=]1 X31 X32 X33 X34 X35 ‘B + U3 (6)
ly4J 1 x4q Xaz Xg3 Xaa X5 |Bi| [u4J
Ys 1 xgq Xs52 Xs3 Xs54 Xss L35J Us
Y; = Xixs- Bsxr T4 ;1 = 1,5 (7)

El modelo de regresion lineal se muestra en la ecuacion 8y 9.



Yi = a4 BiXin + BaXiz + B3Xiz + BaXis + BsXis + 1 (8)
u; =Y, —a— B1Xi1 — BoXiz — B3Xiz — PaXia + PsXis )

Donde u; es el error que se quiere minimizar.

La técnica de minimos cuadrados realiza la minimizacion de los errores y su

D=Zui2

n
i=1

representacion es:

Al realizar la regresion Lasso, agregamos un factor de penalizacién a los minimos
cuadrados, que reduce la funcion de pérdida S a un valor minimo, representada por la

ecuacion 10.

S= Min_[uf +A(B:| + 82| + B3] + 1Bl + |Bs])] (10)
alﬁbﬂZiB&ﬁ‘l—lﬁS
S = wp é\/lﬁl{nﬁ 8 [(Y; — a — B1Xi1 — B2Xiz — B3Xiz — BaXia—BsXis)* + A(B1] + |B2] +
WP1,P2,P3,P4,P5

1831 + 1Bal + 18511

Las ecuaciones normales por la teoria de minimos cuadrados para la regresion multiple

Lasso se muestran en la ecuacion 11.

n n n n n n
an+ By Z Xin + B2 Z Xip + ﬁ3z Xiz + ﬁ4_2 Xia + Bsz Xis = E Vi
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
n n 2 n n n n n
a Xn+ P XX+ B X XunXiz + B3 X XunXis + B X XunXia + Bs X Xin Xis = Y Xy — An
i=1 =1 =1 i=1 i=1 i=1 i=1
n n n 2 n n n n
a X Xip + Bo X XioXin + B2 X Xiz + B3 X XizXiz + Ba X XioXia + Bs X XioXis = X Xipyi — An
i=1 =1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n 2 n n n (ll)
av;XB + B -Z:lXBX“ + B, Elxisxiz +Bs 4§1Xi3 + B 4§1Xi3Xi4 +Bs Elxisxis = Elxia}’i —an
l—n l—n l—n l—n = n , I.T? Lrl—
a,ZlXM + B ,21Xi4Xi1 + B, .lemxiz +Bs .21Xi4Xi3 + Ba '21Xi4+ﬁ5 ZlXMXis = .lei‘l-yi —n
= = = = = = i=

n n n n n n n
a,ZIXis + B .ZIXiSXil + B2 ZlXiSXiZ +Bs ZlXisXB + Ba .leiSXM +Bs ZlXizs = ZlXisJ’i —n
= = = = 1= = =

El modelo de regresion Ridge a diferencia de la regresion LASSO reduce los coeficientes
de los predictores correlacionados entre si, lo que les permite tomar prestada la fuerza de
los demés. Asimismo, desde la perspectiva bayesiano, la penalizacién del modelo RIDGE



es apropiado en el caso de haber varios predictores y todos tienen coeficientes distintos
de cero, es decir, son extraidos de una distribucion gaussiana [16]. Ademas, es de
prioridad considerar en el analisis las propiedades del error cuadratico medio de la
regresion de Ridge como la varianza y sesgo del estimador, el teorema sobre la funcion
del cuadrado medio y los comentarios hechos sobre la funcion del error cuadratico medio
[20]. La representacion matematica del modelo de regresion Ridge se representa en la
ecuacion 12.

e = argminll = X815 + AIB1 (12)
€

Al realizar la regresion Ridge, agregamos un factor de penalizacion a los minimos
cuadrados, que reduce la funcién de pérdida S a un valor minimo, representada en la

ecuacion 13.

. 1
oo Min Sl + A8 + B+ BE + 7+ )] (13)

1
S = Min [— Y, — a — By Xi1 — BoXiz — BaXiz — BuXis + BcXis)?
a,B1,82,83,84,8s Zn( i 131 i1 132 12 ﬁ3 13 ﬁ4 4 ﬁS 15)

+ A(B? + BF + B3 + BE + B2)

Las ecuaciones normales de la teoria de minimos cuadrados para la regresion multiple

Ridge se representa en la 14.

n n n n n n
an+ 1 XX+ B X Xp + B3 X Xis+ B X Xia +Bs X Xis = Xy
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
n n 2 n n n n n
a‘ZIXil + B ,lem + B2 ,leilxiz + B3 ,ZlXi1Xi3 + B ,21Xi1Xi4 + Bs 'ZIXHXL'S = 'Zle-ly,- —2Anp;
l= 1= i= i= i= i= i=
n n n 2 n n n n
a,ZlXiz + B ‘ZIXL'ZXI'I + B2 ,leiz + B3 .ZlXiins + Ba ,ZlXiZXM + Bs leiins = 'ZlXiZyi — 2AnB,
1= 1= 1= 1= = i= i=
n n n no, n n n (14)
“,21Xi3 + B ,21Xi3Xi1 + B, ,21Xi3Xiz + B3 leis + Ba ‘21Xi3Xi4 + Bs ,21Xi3Xi5 = ,leis)’i — 2Anfs
i= i= i= i= i= i= i=

n n n n n n n
“,lem + B ,21Xi4Xi1 + B, ,21Xi4Xiz + B3 .21Xi4Xi3 + B4 ,21Xi24+ﬂ5 .21Xi4Xi5 = A21Xi4yi — 2AnB,
i= i= i= i= i= i= i=

n n n n n n n
a,ZlXis + b1 ZlXisXm + B2 leisxiz + B3 ,leisxis + B4 leisxizt + Bs ,leizs = .ZlXiSYi — 2Ans
i= i= i= i= i= 2 iZ

La penalizacion de la regresion Elactic Net es una adaptacion de los minimos cuadrados

y permite abordar el problema de estimacion produciendo un estimador 3 sesgado pero



con varianzas pequefias [21]. La representacion matematica del modelo de regresion

Elactic Net se representa en la ecuacion 15 se define:

pEN = argflgini IY = XBIIZ + AL — D IBIIZ + allBll] (15)

Al realizar la regresion Elastic Net, agregamos un factor de penalizacion a los minimos
cuadrados, que reduce la funcién de pérdida S a un valor minimo, representada en la

ecuacion 16.

— ; 1yN 2 _ 2 2 2 2 2
= Min I 4 A= (BF + B + B3+ 7 + B2)] + allBal + 16, ] +

1Bs| + 1Bal + |ﬁ5|]] (16)
a,Bq, lg\zll% B4.Bs {% (Y = B1Xis — BoXiz — P3Xiz — BaXia + :BSXL'S)Z
+A[(1 = &) (B + B3 + B3 + BF + B3)]

allByl + 1821 + 1651+ 16,1 + 16511}

Luego las ecuaciones normales de la teoria de minimos cuadrados para la regresion

Elastic net se representa en la ecuacion 17.

an + By Loy Xi + B2 Xitg Xia + B3 Liey Xiz + Ba Xizq Xia + s Lizg Xis = nd
[(BE + B + B3 + BZ + BT — [IB1] + B2l + 1Bs] + |Bal + 8511 + Xty i
a ¥l X + B Ny XA + B Nt XuaXip + Bs ien XinXis + Ba Ty XurXua + Bs Xiey X Xis = Xieq Xuyi + An[2p1(a = 1) — a]
{ aXi Xip + B ZL 1 X Xi + B Xiea Xi + B Ziy XiaXiz + Ba Xieq XioXia + Bs Dieq XioXis = Zis Xiyi + An[2B,(a — 1) — a] (17)
aXizg Xiz + P Xim1 XisXia + B2 Zit1 XisXiz + B3 Zi= 1X13 + 4 Xic1 XisXia + s Xizq XisXis = Lty Xizyi + n[2f3(a — 1) — o]
| aXioi X + By Zl 1 X Xit + B X7y XiaXio + By Tiy XiaXiz + B Xiey XF + Bs Diey XuaXis = Xy Xiayi + 2By (a — 1) — a]
laZl 1 Xis + B Xy XisXiy + B2 Xy XisXiz + B Tis XisXiz + Ba Xieq XisXia + Bs Xieq X5 = TiLy Xisyi + n[2Bs5(a — 1) — a]

2.3 Meétricas de validacion de modelos en estudio

Las métricas usadas en la investigacién dan el performance de los modelos
predictivos [22] que fueron el MAE (Error Absoluto Medio), que midid la magnitud de
promedio de los errores en las predicciones, sin considerar su direccion. EI MAE es el
promedio en la muestra, de las diferencias absolutas entre la prediccién y la observacion
real, donde todas las diferencias individuales tienen el mismo peso y se muestra en la

ecuacion 18.

Mean Absolute Error: MAE = - Yi-,|yi — %l (18)



Asi mismo el RMSE (raiz del error cuadratico Medio) es la raiz cuadrada del promedio
de las diferencias al cuadrado entre la prediccién y la observacion real (SSE/n) y esta

definida por la ecuacion 19.

Root Mean Square Error: RMSE = \/%Z?:l(Yi —3.)? (19)

El coeficiente de determinacion R? es otra métrica que usé los modelos predictivos, el
cual midio la varianza en los datos explicado por el modelo y es determinado como uno
meno la relacion entre la suma de cuadrados de los errores (SSE) vy el total (SST) el cual

se muestra en la ecuacién 20.

N (v )2
Coefficient of determination: R?=1- Z—fl(y' }:‘) (20)
ZiLi(vi-y?

2.4 Normalizacién de los datos

La investigacion utilizo 108317 registros docentes con datos de variable escalar,
donde Shanker et al [23] sugiere que es necesario normalizar las caracteristicas de las
variables, ya que producen mejores resultados en general. Ademas los requisitos de los
algoritmos usados requieren normalizacion de los datos donde Atlas et al [24] menciona
que se debe usar en los casos de las variables regresoras y predictoras, por el cual se
procedi6 a normalizar los datos mediante la técnica de normalizacion de min-max para
garantizar la homogeneidad de las variables concentradas en un intervalo continuo de [0,

1] menciona M-Dawam [25] como se muestra en la ecuacion 21.

oo XBil-min(xLiD
X[' ’ l] T max(X[,i)-min(X[:i]) (21)

3 RESULTADOS

3.1 Estadisticos Descriptivos

La investigacion realizd un andlisis exploratorio descriptivo, encontrando un
promedio de salario Docente de 2721.80 soles, con un minimo de S/. 302.2 y un maximo
de S/. 10 760.10, asi mismo se obtuvo docentes con una edad promedio de 53.24 afios,
dos meses y 26 dias con un minimo de 23 afios y un maximo de 71 afios, el nivel educativo

hubieron docentes de nivel 1, un maximo de 8 con un promedio de 2.372 ademas el



tiempo de servicio Docente con un promedio de 14 afios, también una Escala Docente
promedio de 2 y las horas laboradas con un promedio de 31H+8M+24S con un minimo

de 26 horas y un maximo de 40 hora, como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos de las variables en estudio.

Variables de estudio Minimo  Mediana Media  Maximo
Salario Docente 302.2 2620.1 2771.8 10760.1
Edad 23 53 53.24 71
Nivel Educativo 1 2 2.372 8
Tiempo de servicio 1 14 13.88 44
Escala Docente 1 2 1.919 7

Horas Laboradas 26 30 31.35 40

Asi mismo se realizé un analisis exploratorio de las remuneraciones por afio de los
docentes nombrados de ventanilla y se encontrd en el salario fue aumentado desde el afio

2018 hasta el afio 2023 como se muestra en la figura 2.
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Fig. 2. Diagrama de cajas de los cinco afios de los salarios docentes.

En la investigacion se encontré las remuneraciones por Escala docente, tomando en
primer lugar a la Escala 4, seguido de la Escala 5, luego de la Escala 6, le sigue la Escala
2, luego la Escala 1, ademaés la Escala 3 y finalmente la escala 7, que durante el tiempo

fue aumentando los salaries de los docentes como se muestra en la figura 3.



ManthiyRemunerstian
0000 10000

2000

o

—

o

Fig. 3. Diagrama de cajas de las ocho escalas de los salarios docentes.

3.2 Estadisticos Inferenciales

En la investigacion de las 108317 observaciones se tomo el 80% (86654) de las

observaciones para el entrenamiento y un 20%(21663) para el testeo, encontrando en el

entrenamiento una validacion cruzada de
RMSE=895.3793, un Rsquared=0.2872618 y un MAE=619.7701

El analisis de la regresion lineal multivariado con 5 variables regresoras analizadas que
son la edad (Edad), el nivel educativo (NEduc), el tiempo de servicio(Tserv), la Escala
Docente(EsDoc) y las horas laboradas (HoLab) por los docentes, asi como la variable
predictora salario Docente cumpliendo los prerequisitos estadisticos arrojo los resultados

remuestreo con 5

en el software R Studio que se muestra en la figura 4.
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Fig. 4. Resultados de los codigos de R Studio para la regresion lineal multiple.

“ indica el aporte de la significancia a la variable predictora



Estos resultados mostrados en la figura 1, donde la significancia para las variables
regesoras fueron altamente significativas con p-value menor a 2 x 10716 permitieron
plantear el modelo de regresion multiple del Salario Docente mostrado en la ecuacion
22.

Y = —3109.7302 — 5.2337(Edad) + 24.1794(NEduc) + 18.0115(TServ) —
90.1259(EsDoc) + 192.1820(HoLab) (22)

Esto significa que por cada afio de un docente, el salario docente disminuye en 5.2337
soles, asi mismo para cada nivel educativo docente escala el salario aumenta en
24.1794 soles, ademas por cada afio de servicio prestado el salario aumenta en 18.0115
soles, sin embargo por cada Escala docente el salario disminuye en 90.1259 soles,
finalmente por cada hora laborada el salario aumenta en 192.1820 soles.

Los graficos mostrados en la figura 5, sefialan los residuos normalizados y valores
ajustados, con cuantiles residuales y la raiz del error cuadratico medio, por el cual el
modelo de regresion lineal cumple con todas las especificaciones y prerequisitos para

la prediccion.

a) Residuos normalizados b) Residuos y valores ajustados
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Fig. 5. Graficos del performance del modelo de regresion lineal multiple



Los resultados para el modelo de regresion Ridge, con un entrenamiento de 86654
observaciones y 21663 observaciones para el testeo, se encontrd que las métricas del

remuestreo a través de los parametros de ajuste son las que se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Métricas del performance del modelo de regresion Ridge.

Lambda RMSE Rsquared MAE

0.000100 896.5645 0.2866115 622.6167
0.250075 896.5645 0.2866115 622.6167
0.500050 896.5645 0.2866115 622.6167
0.750025 896.5645 0.2866115 622.6167
1.000000 896.5645 0.2866115 622.6167

En la figura 6, se muestra los gréaficos para el modelo de regresion Ridge con la validacion
cruzada y los logaritmos de los valores de penalizacion Lambdas, asi como los valores de
los coeficientes del modelos y la importancia de las variables regresoras.

a) RMSE de Validacion cruzada | b) Coeficientes de 5 Log Lambdas
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Fig. 6. Graficos del modelo de regularizacién Ridge.



Los resultados para el modelo de regresion Lasso, con un entrenamiento de 86654
observaciones y 21663 observaciones para el testeo, se encontrd que las métricas del

remuestreo a través de los parametros de ajuste son las que se muestran en la table 1.

Tabla 3. Métricas del performance de modelo de regresion Lasso.

Lambda RMSE Rsquared MAE

0.000100 895.3873 0.2872513 619.851
0.050075 895.3873 0.2872513 619.851
0.100050 895.3873 0.2872513 619.851
0.150025 895.3873 0.2872513 619.851
0.200000 895.3873 0.2872513 619.851

En la figura 7, se muestra los graficos para el modelo de regresion Lasso con la validacion
cruzada y los logaritmos de los valores de penalizacion Lambdas, asi como los valores de

los coeficientes del modelos y la importancia de las variables regresoras.

a) RMSE de Validacion cruzada | b) Coeficientes de 5 Log Lambdas

c) Coeficientes de los 5 lambdas | d) Importancia de las variables

input

e Folre

Fig. 7. Gréficos del modelo de regulazacion Lasso.



Los resultados para el modelo de regresion Elastic Net, con un entrenamiento de 86654
observaciones y 21663 observaciones para el testeo, se encontrd que las métricas del
remuestreo a través de pardmetros de ajuste son las que se muestran en la tabla 4.

Tabla 4. Métrica MAE para remuestreo de modelos.

MAE Min Mean Max

LinearModel 607.2400 619.7701 632.1245
Ridge 610.6784 622.6167 633.5756
Lasso 607.3899 619.8510 632.1050
ElacticNet ~ 607.4004 619.8605 632.1108

Tabla 5. Métrica RMSE para remuestreo de modelos.

RMSE Min Mean Max

LinearModel 877.5731 895.3793 912.9543
Ridge 879.1204 896.5645 912.8855
Lasso 877.6042 895.3873 912.8773
ElacticNet ~ 877.6047 895.3870 912.8733

Tabla 6. Métrica Rsquared para remuestreo de modelos.

Rsquared Min Mean Max

LinearModel 0.2558271 0.2872618 0.3196392
Ridge 0.2560430 0.2866115 0.3197616
Lasso 0.2559246 0.2872513 0.3196918
ElacticNet ~ 0.2559196 0.2872524 0.3196939

a) RMSE de Validacion cruzada

b) Coeficientes de 5 Log Lambdas
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Fig. 8. Gréficos del modelo de regularacion Elastic Net.

El mejor modelo que permitié predecir el salario docente es el décimo tercero con a =

0.5555556 y un Lambda A = 0.2 cuyo modelacion se muestra en la ecuacion 23.

Y = —3092.582975 — 4.824496(Edad) + 22.972778(NEduc) + 17.623234(TServ) —
88.511756(EsDoc) + 191.104877(HoLab) (23)

Esto significa que por cada afio de un docente, el salario docente disminuye en 5.2337
soles, asi mismo para cada nivel educativo docente el salario aumenta en 24.1794 soles,
ademas por cada afio de servicio prestado el salario aumenta en 18.0115 soles, sin
embargo por cada Escala docente el salario disminuye en 90.1259 soles, finalmente por

cada hora laborada el salario aumenta en 192.1820 soles.

Finalmente la prediccion con el mejor modelo mostrado en la ecuacién (2) con los datos
de entrenamiento se obtuvo un RMSE de 895.3383 y con los datos de testeo un RMSE
de 906.8914, siendo una diferencia de 11.5531 que representa el 1.2739% de error con
un 98.7261% de eficiencia en la prediccion del modelo.

4  DISCUSION Y CONCLUSION
El analisis de los modelos de Machine Learning en la prediccion del salario de
108317 docentes con data mas reciente proporcionada por la UGEL de Ventanilla, Lima
Per produjo nuevos resultados sobre la precision del salario de docentes nombrados.

Antes de discutir los hallazgos es importante sefialar que el estudio s6lo analiz6 solo el



salario de Docentes nombrados, mas no el salario de Docentes contratados, actualmente
no existe un modelo predictivo de Machine Learning con alta precision que permita
realizar la prediccion del salario docente, es por ello que en estudios futuros el modelo
predictivo encontrado ayuda a precisar el salario en funcion a variables regresoras que

estén relacionadas con su variable predictora.

En segundo lugar, la data analizada con promedio salarial Docente no se toma en cuenta
la invarianza de género del Docente, por lo que el monto del salario al mes se diferencia
en los cinco afios analizados donde la variacién promedio estd muy marcada para una
comparacién mas precisa de la prediccion. Los estudios futuros deben examinar la
variacion del salario tanto de nombrados como contratados para comprender plenamente
como funciona la precision en funcion a los modelos predictivos de machine learning
analizados.

Uno de los hallazgos clave del estudio es que un docente de la escala basica regular tiene
un salario promedio de S/. 2771.8 y esta enmarcada en funcion a su edad, nivel educativo,
tiempo de servicio, escala docente y horas Laboradas. Los modelos de machine Learning
regresion lineal, Ridge, Lasso y Elastic Net fueron precisos en encontrar el factor de
penalizacion del modelo tomado sus mejores métricas como la raiz del error cuadratico
medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?)
que permitieron tomar el mejor modelo que predijo el salario de los Docentes nombrados
de la UGEL de ventanilla.

La investigacion [26] encontrd6 un modelo de machine learning para el salario de
graduados en funcion al campo que desempefio utilizando un modelo de regresion lineal
con una precision del 95.68% para los datos de entrenamiento y un 95.33% para los datos
de prueba, obteniendo una diferencia muy pequefia afirmando un buen performance del
modelo. La investigacion determine el salario docente con un modelo de regresion lineal
con 5 variables regresoras con una precisién del 98.7261% y un coeficiente de
determinacion R? = 0.2072618 el cual permite realzar un analisis profundo para otras
investigaciones futuras.

La investigacion [27] predijo las clases salariales de empleados utilizando aprendizaje

automatico, encontrando precision y correlacion de extraccion de caracteristicas



utilizando un Sistema PCA y un modelo de red neuronal profunda DNN con precision de
94.9%, ademas Decision Tree con 89.6% y Random Forest con 76.4% comparada con la
precision de regresion lineal de la investigacion del 98.7261% existe una diferencia de

3.8226% que es minima.

El articulo [10] encontré modelos de regresion con asociacion entre el salario base de los
profesores y el rendimiento de las matematicas en diferentes distritos, donde el coeficiente
de correlacién entre el logaritmo de salario base y los resultados de los exdmenes de
matematica fue aproximadamente 10.5 lo que indica que un aumento del 10% en el salario
base de los maestros se asocia al con 1.05 mayor puntuacion media en los exdmenes de
matematicas. A diferencia del modelo de investigacion se encontrd asociacion entre el
salario docente y el tiempo de servicio, encontrando que por cada afio de servicio prestado

por el docente, el salario aumenta en 18.0115 soles.

Dreher G. et al [28] encontré un modelo de regresion de la satisfaccion salarial en funcion
a las variables de percepcion y de mantenimiento de la empresa como los afios de servicio
(B = 0.01), la formacién (B = -0.07),, la valoracion de la empresa (8 = 0.17),, el
potencial (8 = 0.00),, el género (B = 0.23),, el salario mensual (8 = 0.29), vy el
porcentaje de aumento salarial (8 = 0.01), con un coeficiente de determinacion R? de
12.00%. La investigacion halld un modelo de regresion lineal del salario docente en
funcién a las variables de edad (8 = -5.2337),, Nivel educativo(f = 24.1794),, tiempo
de servicio (f = 18.0115),, Escala docente (8 = -90.1259), y horas laboradas (8 =
192.1820) con un coeficiente de determinacion R? de 28.72618%.

Mohamed A. et al [29] encontrd los factores de remuneracion de los recién licenciados
de ingenieria en los mercados laborales de Bharat, india con algoritmos de aprendizaje
automatico Naive Bayes (RMSE=0.308), Random Forest (RMSE=0.306) y Support
Vector Machine (RMSE=0.305) identificando los factores como la demografia, el éxito
academico, los rasgos de personalidad y la puntuacion obtenida en los examenes, el cual
fueron significativos en el salario inicial. En la investigacion se encontraron modelos de
aprendizaje automatico la regresion lasso, Ridge y Elastic net con una penalizacién

lambda A=0.5555556y un valor de a=0.20 tomando como regresoras a la edad del



docente ($=-4.824496), el nivel educativo ($=22.972778),, el tiempo de servicio
(B=17.623234),, la Escala docente (=88.511756), y las horas
laboradas($=191.104877 ) con un RMSE para el mejor modelo de 895.3870.

Dutta et al [30] encontré un motor de prediccion para el salario adecuado de un puesto de
trabajo usando modelos de machine learning como el arbol de decision (MSE=389.64) y
el modelo conjunto (MSE=329.12) con una precision de 0.844 y 0.873 respectivamente.
En la investigacion se encontrd para los modelo en estudio de Lasso (MAE=619.8510),
Ridge (MAE=622.6167) y Elastic net (MAE=619.8605).

Geraldo-Campos et al [31] hall6 modelos de regularizacion Lasso y Ridge para la
prediccidn del riesgo crediticio en reactiva Pert con 501 298 empresas analizadas, con
sector econdémico, entidad otorgante, monto cubierto y departamento como regresoras y
el nivel de riesgo como predictor, determinando un modelo de regresién lasso con A¢y =
0.00038 y un RMSE=0.3573685; asi como una regresion Ridge con 1,5, = 0.00910 y

un RMSE=0.3573812, representados en la ecuacion 24 y 25 respectivamente.

Yiasso = 0.51487 4+ 0.05878(Economic sector) — 0.19292(Credit granting entity) +
1.29671(Amount covered) + 0.03115(Departament) (24)
Yriage = 0.51408 + 0.05849(Economic sector) — 0.19071(Credit granting entity) +
1.27321(Amount covered) + 0.03198(Departament) (25)

En la investigacion se encontrd6 el modelos lasso (RMSE=895.3873), Ridge
(RMSE=896.5645) y Elastic net (RMSE=895.3870), donde el mejor modelo hallado con

un a = 0.5555556 y un Lambda 4,5 = 0.2 se representa en la ecuacion 26.

Y = —3092.582975 — 4.824496(Edad) + 22.972778(NEduc) + 17.623234(TServ) —
88.511756(EsDoc) + 191.104877(HoLab) (26)

En conclusién la investigacion obtuvo un nuevo modelo de regularizacion que permite
predecir el salario docente en funcion a variables regresoras y predictoras, el cual se

obtuvo eficiencia en sus métricas como se muestra en la tabla 7.



Tabla 7. Métricas de los modelos de Machine Learning.

Linear Model Ridge Lasso Elastic Net
MAE 619.7701 622.6167  619.8510  619.8605
RMSE 895.3793 896.5645  895.3673  895.3870

Rsquared 28.72618% 28.66115% 28.72513% 28.72524%

Asi mismo los modelos obtenidos con sus respectivos coeficientes se muestran en la tabla
8.
Tabla 8. Coefiecientes del modelo de regresion lineal y Elastic Net.

Coeficientes del Lineal Model Elastic Net
modelo

Intercepto -3109.7302 -3092.582975
Edad -5.2337 -4.824496
Nivel educativo 24.1794 22.972778
Tiempo de servicio 18.0115 17.623234
Escala Docente -90.1259 -88.511756
Horas laboradas 192.1820 191.104877

Esto significa que por cada afio de un docente, el salario docente disminuye en 4.824496
soles, asi mismo por cada nivel educativo docente el salario aumenta en 22.972778 soles,
ademas por cada afio de servicio prestado el salario aumenta en 17.623234 soles, sin
embargo por cada Escala docente el salario disminuye en 88.511756 soles, finalmente por
cada hora laborada el salario aumenta en 191.18104877 soles, que representados

matematicamente, se muestran en las ecuaciones 27 y 28 respectivamente

Modelo de regresion lineal maltiple
Y = —3109.7302 — 5.2337(Edad) + 24.1794(NEduc) + 18.0115(TServ) — 90.1259(EsDoc) +
192.1820(HoLab) (27)
Modelo de regresion Elastic net
Y = —3092.582975 — 4.824496(Edad) + 22.972778(NEduc) + 17.623234(TServ) —
88.511756(EsDoc) + 191.104877(HoLab) (28)
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