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Resumen: El preprocesamiento de datos es una etapa determinante en el rendimiento de los modelos de
regresion lineal, donde la calidad de los datos, incluyendo el tratamiento de valores faltantes, la deteccion de
outliers, la normalizacién y la codificacion de variables, influyen directamente en la capacidad predictiva de los
algoritmos de aprendizaje automdtico. Esta revision sistemdtica, conducida bajo la metodologia PRISMA 2020
(Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses), bajo esta misma 6ptica, se analiza 40
articulos cientificos publicados entre 2021 y 2026 en bases de datos reconocidas como Scopus, Web of Science,
Springer Nature, MDPIL, IEEE y ScienceDirect.

Dentro de este contexto, se destaca que los modelos de regresion lineal constituyen una herramienta fundamental
en la inteligencia artificial y el andlisis de datos, donde la calidad del preprocesamiento influye directamente
en la precision de los resultados obtenidos. En el desarrollo del estudio, se analizaron técnicas clave como la
limpieza de datos, la imputacién de valores faltantes, la normalizacion o estandarizacion y a esto se suma la
codificacion de variables categéricas.

En cuanto a las aplicaciones practicas y futuras lineas de investigacion, los hallazgos permiten su imple-
mentacién en modelos predictivos relacionados con ventas, estimacion de precios e indicadores académicos,
como también, plantear la extension del andlisis hacia modelos no lineales y conjuntos de datos de mayor
dimensionalidad. No obstante, un adecuado preprocesamiento de datos mejora significativamente la precision
predictiva de los modelos de regresion lineal, contribuyendo a reducir problemas de overfitting y underfitting.

Palabras clave: preprocesamiento de datos, regresion lineal, normalizacion, imputacion, aprendizaje au-
tomdtico, revision sistemdtica.

Abstract: Data preprocessing is a crucial stage in the performance of linear regression models, where data
quality including the handling of missing values, outlier detection, normalization, and variable encoding
directly influences the predictive capability of machine learning algorithms. This systematic review, conducted
under the PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) methodology,
analyzes 40 scientific articles published between 2021 and 2026 in well-recognized databases such as Scopus,
Web of Science, Springer Nature, MDPI, IEEE, and ScienceDirect.

Within this context, linear regression models are highlighted as a fundamental tool in artificial intelligence
and data analysis, where the quality of preprocessing directly affects the accuracy of the results obtained.
During the development of the study, key techniques were examined, including data cleaning, missing value
imputation, normalization or standardization, as well as the encoding of categorical variables.

Regarding practical applications and future research directions, the findings support their implementation in
predictive models related to sales, price estimation, and academic indicators. They also encourage extending
the analysis to non-linear models and higher-dimensional datasets. Ultimately, proper data preprocessing
significantly improves the predictive accuracy of linear regression models, helping to reduce issues such as
overfitting and underfitting.

Keywords: data preprocessing, linear regression, normalization, imputation, machine learning, systematic
review.

En los dltimos afios, el aprendizaje automatico gand terreno en practicamente todas las dreas del conocimiento. Los modelos

de regresion lineal estdn entre los algoritmos mds usados para prediccidn cuantitativa, con aplicaciones que van desde la estimacién
de precios hasta el andlisis de rendimiento estudiantil (Pandit et al., 2021; Chowdhury et al., 2022). Pero la precision de estos
modelos no depende solo del algoritmo: depende, antes que nada, de cémo se preparan los datos. El preprocesamiento convierte
datos crudos en informacidn ttil para el modelado, garantizando consistencia, completitud y relevancia (Maharana et al., 2022).

La literatura cientifica reciente ha documentado de manera extensa como las distintas estrategias de preprocesamiento impactan
en el rendimiento de los modelos de regresion. Técnicas como la normalizacién min-max, la estandarizacién z-score, la imputacién
de valores faltantes mediante multiples métodos estadisticos, la codificacién de variables categéricas y la deteccién y tratamiento
de valores atipicos han demostrado influir de manera significativa en métricas de evaluacién como el error cuadratico medio
(MSE), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacién (R?) (Ahsan et al., 2021; Maharana et al., 2022; Demir y
Sahin, 2024). Ademads, el modelo de regresion lineal se fundamenta en una relacién matemdtica entre variables independientes y
dependientes, expresada mediante la siguiente ecuacién:
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y = Bo+ Bix1 + Boxa + ..+ Buxn + €

Donde y representa la variable dependiente, x; las variables independientes, B; los coeficientes del modelo que determinan la
influencia de cada variable, y € el término de error. La estimacién precisa de estos coeficientes depende directamente de la calidad
del preprocesamiento de los datos, ya que valores atipicos, escalas inconsistentes o datos faltantes pueden sesgar significativamente
los resultados del modelo (Mallikharjuna Rao et al., 2023; Wanyonyi & Masinde, 2025).

A pesar de la abundante produccion cientifica sobre este tema, no existe una guia unificada que permita identificar cuales
estrategias de preprocesamiento resultan mas efectivas en el contexto especifico de la regresion lineal. La presente investigacion
busca cubrir este vacio mediante la realizacidn de una revision sistemdtica bajo la metodologia PRISMA 2020, la cual establece
un estdndar internacional para el reporte transparente y reproducible de revisiones sistemadticas y metaandlisis (Page et al., 2021a).

El problema de investigacion se centra en determinar de qué manera las diferentes estrategias de preprocesamiento de datos
impactan en la precisién de los modelos de regresion lineal, y cudles de ellas resultan mds efectivas segtin la evidencia cientifica
disponible en el periodo 2021-2026. El objetivo general de este trabajo es analizar sistematicamente el impacto de las estrategias
de preprocesamiento de datos en la precision de algoritmos de regresion lineal, a través de la revision, clasificacién y sintesis de
publicaciones cientificas indexadas en bases de datos de alto impacto (Koukaras & Tjortjis, 2025; Mu et al., 2026).

Técnicas de Escalado y Normalizacion: El escalado de caracteristicas es una de las etapas mds estudiadas en la literatura.
Ahsan et al. (2021) demostraron que la normalizacién min-max mejora modelos sensibles a la magnitud de variables, mientras que
la estandarizacién z-score es mas robusta ante outliers. Cabello-Solorzano et al. (2023) confirmaron que elegir la técnica correcta
puede incrementar la precision hasta un 15%. Mahmud Sujon et al. (2024) precisaron que la estandarizacién es preferible en
regresion lineal cuando los datos no siguen una distribucion uniforme. Pinheiro et al. (2025) afladen que omitir el escalado puede
degradar el R? en més de un 20%.

Imputacién de Valores Faltantes: El tratamiento de valores faltantes es otro desafio critico. Von Hippel y Bartlett (2021)
propusieron la imputacién miltiple por maxima verosimilitud como alternativa eficiente a los métodos bayesianos, con errores
estandar consistentes. Li et al. (2023) desarrollaron un algoritmo noise-aware que reduce el MSE hasta un 18% en datos
meteorolégicos. Gan et al. (2023) y Ou et al. (2024) lograron superar a los métodos clasicos en hasta un 23% con métodos
hibridos que combinan Random Forest con redes generativas adversariales. Buczak et al. (2023) mostraron que el patrén de
missingness, MCAR o MAR, determina cudl método es el mas adecuado.

Deteccion y Tratamiento de Outliers: Los valores atipicos distorsionan los coeficientes del modelo porque el método OLS
es sensible a observaciones extremas. Hassanat et al. (2024) propusieron una métrica robusta basada en distancias no convexas,
superior al RMSE en datos contaminados. Rasyidah et al. (2023) lograron mejoras de hasta un 12% en R? con un método de
limpieza basado en conjuntos rugosos. Amini et al. (2024) demostraron que identificar correctamente la estructura del ruido
mejora la estimacién de pardmetros. El hallazgo més contundente es de Habib y Okayli (2024): combinar eliminacién de outliers
con normalizacién redujo el MAE en un 31%.

Codificacion de Variables Categéricas: La codificacion de variables categéricas es clave cuando el dataset incluye atributos
no numéricos. Bolikulov et al. (2024) encontraron que el target encoding y el one-hot encoding regulado superan a la codificacién
ordinal simple. Pargent et al. (2022) demostraron que el target encoding regularizado reduce el sobreajuste en variables de alta
cardinalidad. Zeng y Tao (2023) advirtieron que una transformacion inadecuada sesga los coeficientes estimados. De Amorim et
al. (2023) sefialaron que la técnica de escalado no es independiente del regresor utilizado, y debe tratarse como un hiperpardmetro
del pipeline (Mallikharjuna Rao et al., 2023).

Tabla comparativa de técnicas: Una observacion fundamental es que las siete técnicas identificadas no se aplican de forma
simultdnea ni acumulativa dentro de una misma categoria. En cambio, se organizan en pares alternativos: dentro de cada categoria
de preprocesamiento, el investigador debe elegir una técnica u otra segun las caracteristicas del dataset. Aplicar ambas técnicas del
mismo par no tiene sentido metodolégico, ya que resuelven el mismo problema de formas distintas (Mallikharjuna Rao et al.,
2023; Koukaras & Tjortjis, 2025).

La tnica categoria sin par es la eliminacion de outliers, que cuenta con una sola técnica en la tabla. Las demds categorias
presentan exactamente dos alternativas cada una, diferenciadas por su complejidad, sus supuestos estadisticos y el contexto en que
son mas efectivas. La seleccion incorrecta dentro de un par puede introducir sesgos o degradar el rendimiento del modelo, razén
por la cual la evidencia cientifica reciente enfatiza la importancia de elegir la técnica segun las propiedades estadisticas del dataset
(Demir & Sahin, 2024; Habib & Okayli, 2024).

Tabla 1
Comparacion de técnicas de preprocesamiento

TECNICA VENTAJA CUANDO USAR DIFERENCIA CON SU ALTERNATIVA
ESCALADO
Normalizacién Min-Max Escala uniforme entre 0 y 1 Datos sin outliers Usa el minimo y médximo del dataset; sensible a outliers extremos.
Si un valor atipico distorsiona el rango, toda la escala se ve afectada.
Estandarizacién Z-score Robusta a outliers Datos con distribucién no Usa media y desviacion estdndar; robusta a outliers. Valores ex-
uniforme tremos no distorsionan la escala. X Preferida en regresion lineal
IMPUTACION
Imputacién por media/mediana Simple y rapida Datos con pocos valores Reemplaza NaN con un tnico valor fijo; puede introducir sesgo si
faltantes hay muchos faltantes o el patrén es MAR. Recomendada solo con
<5% de faltantes.
Imputacién miltiple Mayor precision Datos complejos Genera multiples versiones del dataset imputado y las combina;

preserva la distribucién estadistica. Mds costosa pero superior en
patrones MAR/MNAR. X Mayor precisién
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TECNICA VENTAJA CUANDO USAR DIFERENCIA CON SU ALTERNATIVA

OUTLIERS

Eliminacién de outliers Mejora precision Datos con ruido Se aplica o no segtin si el dataset contiene valores atipicos confir-
mados (regla IQR: absences > Q3 + 1.5xIQR).

CODIFICACION

One-hot encoding Evita sesgo ordinal Variables categéricas Crea una columna 0/1 por cada categoria; aumenta la dimensionali-
dad. Con muchas categorias (alta cardinalidad) puede perjudicar al
modelo.

Target encoding Reduce dimensionalidad Alta cardinalidad Reemplaza cada categoria por la media del target (G3) en ese grupo;

captura la relacion real con la variable objetivo sin aumentar colum-
nas. X Mayor impacto en el ejemplo

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

Esta estructura de pares tiene una implicacion directa para el disefio del ejemplo practico: en lugar de aplicar solo una
técnica por categoria, se puede comparar ambas alternativas del par y determinar cudl produce un mayor R? en el dataset Student
Performance.

METODOLOGIA

La presente investigacion adopta un enfoque documental de cardcter cuantitativo-analitico, sustentado en la metodologia
PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses). Esta eleccion metodoldgica responde a
la necesidad de garantizar transparencia, reproducibilidad y completitud en el proceso de bisqueda, seleccion y sintesis de la
evidencia cientifica disponible sobre el tema de investigacion (Page et al., 2021a).

Se formulé la siguiente pregunta de investigacion: ;Qué estrategias de preprocesamiento de datos tienen mayor impacto en la
precision de los algoritmos de regresion lineal segiin la evidencia cientifica publicada entre 2021 y 2026?

Criterios de Busqueda

Se definieron palabras clave en espafiol e inglés para la buisqueda sistemadtica, entre ellas: preprocesamiento de datos,
data preprocessing, data cleaning, missing values treatment, normalization, standardization, feature scaling, linear regression
performance, machine learning preprocessing. Las buisquedas se realizaron en las bases de datos Scopus, Web of Science, Springer
Nature, MDPI, ScienceDirect, IEEE Xplore, SciELO y Google Scholar.

Metodologia prisma

La metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) es una guia ampliamente
utilizada para desarrollar y presentar revisiones sistematicas de manera organizada y transparente. Su objetivo es facilitar la
seleccion adecuada de estudios cientificos, asegurando que el proceso sea claro, replicable y libre de sesgos.

Este enfoque propone una estructura ordenada que permite buscar, filtrar y analizar la informacién relevante a partir de
criterios previamente definidos. De esta forma, se mejora la calidad de la investigacion y se garantiza que los resultados obtenidos
estén respaldados por evidencia confiable.

En el presente estudio, se aplicé la metodologia PRISMA 2020 para organizar el proceso de revision en cuatro etapas
fundamentales: identificacién, cribado, elegibilidad e inclusién. Esto permiti6 seleccionar de manera rigurosa los articulos mas
relevantes sobre el impacto del preprocesamiento de datos en la precision de los modelos de regresion lineal.

PRISMA

El proceso de seleccion de estudios se documenté mediante el diagrama de flujo de cuatro fases establecido por PRISMA
2020. A continuacion, se describe cada fase con los resultados obtenidos:

Fase 1 — Identificacion: Se identificaron inicialmente 187 registros distribuidos en las diferentes bases de datos consultadas:
Scopus (38), Web of Science (29), Springer Nature (42), MDPI (51), ScienceDirect (18), IEEE Xplore (5) y otras fuentes (4).
Después de eliminar 92 registros duplicados y 15 marcados como inelegibles por herramientas de automatizacién (Zotero),
quedaron 80 registros para la fase de cribado.

Fase 2 — Cribado: Se revisaron los titulos y resimenes de los 80 registros restantes. Se excluyeron 28 registros por no
presentar relacion directa con el preprocesamiento de datos aplicado a regresion lineal o por corresponder a dreas de conocimiento
no pertinentes (medicina clinica, procesamiento de sefiales sin relacién con ML, etc.). Se solicité el texto completo de 52 reportes.

Fase 3 — Elegibilidad: Se realiz6 la lectura completa de los 52 reportes recuperados. Se aplicaron los criterios de inclusién y
exclusién definidos. Se excluyeron 12 articulos: 5 por publicacién anterior al afio 2021, 4 por no reportar métricas de evaluacion
de modelos de regresion, y 3 por no estar disponibles en texto completo. Quedaron elegibles 40 articulos.

Fase 4 — Inclusion: Se incluyeron en la revision sistematica los 40 articulos cientificos que cumplieron todos los criterios de
elegibilidad. Estos articulos constituyen la base bibliografica de la presente investigacion y se encuentran listados en la seccién de
Referencias bajo el estindar APA 7.

Criterios de inclusion

Los criterios de inclusién se definieron con el objetivo de garantizar la seleccién de estudios relevantes, actuales y con
rigor cientifico en relacién con el preprocesamiento de datos y su impacto en modelos de regresion lineal. En este sentido, se
consideraron los siguientes aspectos:

* Periodo de publicacion: Se incluyeron Gnicamente articulos publicados entre los afios 2021 y 2026, con el fin de asegurar
la actualidad de la evidencia cientifica analizada.
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* Indexacion académica: Se seleccionaron estudios provenientes de bases de datos reconocidas como Scopus, Web of
Science, Springer, MDPI, IEEE y ScienceDirect, garantizando la calidad y validez de las fuentes.

* Pertinencia tematica: Se incluyeron articulos que abordan directamente el preprocesamiento de datos y su aplicacién en
modelos de regresion, especialmente regresion lineal.

* Idioma de publicacién: Se consideraron estudios publicados en inglés y espaifiol, debido a su amplia difusién en la
comunidad cientifica.

* Disponibilidad del contenido: Solo se incluyeron articulos con acceso a texto completo, permitiendo un andlisis detallado
de la metodologia y resultados.

* Métricas de evaluacion: Se priorizaron estudios que reportan métricas cuantitativas como MSE, MAE o R2, necesarias
para evaluar el rendimiento de los modelos.

Criterios de exclusion

Los criterios de exclusién se establecieron con el propésito de descartar estudios que no cumplieran con los requisitos
metodolégicos o temdticos necesarios para la investigacién. Estos criterios fueron los siguientes:

* Antigiiedad de publicacion: Se excluyeron articulos publicados antes del afio 2021, por no ajustarse al periodo de andlisis
definido.

 Falta de indexacion: Se descartaron fuentes no indexadas o que no contaran con revision por pares, debido a posibles
limitaciones en su rigor cientifico.

¢ Irrelevancia tematica: Se excluyeron estudios que no estuvieran relacionados con el preprocesamiento de datos o que no
aplicaran modelos de regresion lineal.

* Idioma no considerado: Se descartaron articulos en idiomas distintos al inglés o espafiol, por limitaciones en su
interpretacién y andlisis.

* Acceso restringido: Se eliminaron estudios que no contaban con disponibilidad de texto completo.

» Ausencia de métricas: Se excluyeron articulos que no presentaban métricas cuantitativas de evaluacién, lo que impedia
medir el impacto del preprocesamiento en los modelos.

Herramientas Metodoldgicas

Para el desarrollo de la revision sistemadtica se utilizaron las siguientes herramientas: Zotero como gestor bibliogréfico para la
organizacion, de duplicacién y exportacion de referencias en formato APA 7; Rayyan para el cribado colaborativo de articulos
por titulo y resumen; Microsoft Word para la redaccién y formateo del documento bajo la plantilla institucional; y el generador
oficial PRISMA2020 (paquete R de Haddaway et al., 2022) para la construccién del diagrama de flujo. Se filtraron exclusivamente
publicaciones de los tltimos cinco afios (2021-2026), revisadas por pares, en inglés y espafiol.

Pipeline de aprendizaje automatico

El proceso de construccidon de modelos de regresion lineal en el marco de esta investigacion se estructura mediante un pipeline
de aprendizaje automatico, el cual organiza de manera secuencial y sistematica las etapas necesarias para garantizar la calidad de
los resultados obtenidos. Este enfoque permite mejorar la precision del modelo, asegurando la reproducibilidad y consistencia del
proceso analitico. El pipeline propuesto comprende las siguientes fases:

* Recoleccion de datos: Consiste en la obtencién de datos provenientes de diversas fuentes, tales como bases de datos,
repositorios abiertos o sistemas institucionales. En esta etapa es fundamental asegurar la relevancia y representatividad de
los datos respecto al problema de estudio.

* Limpieza de datos: Se enfoca en la identificacion y correcciéon de errores, inconsistencias, duplicados y registros
incompletos. Esta fase garantiza la integridad del dataset antes de su transformacion.

* Preprocesamiento de datos: Constituye una de las etapas mas criticas del pipeline, e incluye técnicas como la normal-
izacién o estandarizacion de variables, la imputacién de valores faltantes, la deteccion y tratamiento de valores atipicos
(outliers), y la codificacion de variables categdricas. Estas transformaciones permiten adaptar los datos a los requerimientos
del modelo de regresion lineal.

* Entrenamiento del modelo: En esta fase se ajusta el modelo de regresion lineal a los datos preprocesados, estimando los
coeficientes que describen la relacion entre las variables independientes y la variable dependiente.
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* Evaluacién del modelo: Se analizan los resultados obtenidos mediante métricas de desempefio como el error cuadrético
medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?), con el fin de medir la precision y
capacidad predictiva del modelo.

Este pipeline estructurado permite establecer un flujo de trabajo claro y replicable, facilitando la comparacién de resultados
entre distintos enfoques de preprocesamiento y contribuyendo a la optimizacién del rendimiento de los modelos de regresion
lineal.

RESULTADOS Y DISCUSION

A partir de la revision sistematica de los 40 articulos incluidos, se identificaron cuatro categorias principales de estrategias de
preprocesamiento analizadas en la literatura: técnicas de escalado y normalizacién, métodos de imputacion de valores faltantes,
deteccidén y tratamiento de outliers, y codificacién de variables categoéricas. A continuacion, se presentan los hallazgos mas
relevantes de cada categoria.

Tabla 2
Estudios incluidos en la revisién sistematica
BASE DE
N° AUTOR(ES) ANO DATOS TITULO ENLACE / DOI PAIS
1 ¢ Pramit Pandit 2021 Spriger Na- Comparative Assess- https://doi.org/10.1007/s42979-021 India
ture ment of Multiple Linear -00473-3
« Prithwiraj Dey Regression and Fuzzy
Linear Regression
« K.N. Models(Pandit et al.,
Krishnamurthy 2021)
2 ¢ Md Manjurul 2021 MDPI Effect of Data Scaling https://doi.org/10.3390/technologi Estados Unidos
Ahsan Methods on Machine es9030052
Learning Algorithms
¢ M. Parvez Mahmud and ~ Model  Perfor-
mance(Ahsan et al.,
¢ Pritom Kumar Saha 2021)
¢ Kishor Datta Gupta
¢ Zahed Siddique
3 ¢ Jiyan Chen 2024 MDPI Revolutionizing  Time https://doi.org/10.3390/app1419892 Canadd
Series Data Preprocess- 2
* Zijiang Yang ing with a Novel Cycling
Layer in Self-Attention
Mechanisms(Chen &
Yang, 2024)
4 e Lucas BV de 2023  sciencedirect The choice of scaling https://doi.org/10.1016/j.asoc.202 Brasil-Canada
Amorim technique matters for clas- 2.109924
sification performance(de
+ George Amorim et al., 2023)
DC Cavalcanti
* Rafael MO Cruz
5 e Selguk Demir 2024 Spriger Na- The effectiveness of data https://doi.org/10.1007/s00477-024 Turquia
ture pre-processing methods -02745-9
 Emrehan Kutlug on the performance
Sahin of machine learning
techniques using RF,
SVR, Cubist and SGB:
a study on undrained
shear strength predic-
tion(Demir &  Sahin,
2024)
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Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

Es importante destacar que las estrategias de preprocesamiento mejoran la calidad de los datos, e influyen directamente en la
estimacion de los pardmetros del modelo de regresién lineal. Por ejemplo, la presencia de valores atipicos puede distorsionar los
coeficientes del modelo, mientras que la falta de normalizacidn puede provocar que variables con mayor escala dominen el proceso
de aprendizaje. Asimismo, una imputacién inadecuada de valores faltantes puede introducir sesgos que afectan la capacidad
predictiva del modelo.

Futuras Lineas de Investigacion

Los hallazgos de la presente investigacion tienen aplicacién directa en cualquier contexto donde se utilicen modelos de
regresion lineal para la toma de decisiones. En el &mbito académico, los resultados son aplicables a la prediccién de rendimiento
estudiantil, como se demostré en el ejemplo practico con el dataset Student Performance. En el dmbito empresarial, las estrategias
de preprocesamiento identificadas pueden implementarse en modelos predictivos de ventas, estimacion de precios y andlisis de
demanda tecnoldgica. En el drea de calidad de software, los mismos principios aplican para la prediccién de defectos y métricas
de rendimiento de sistemas. Como futuras lineas de investigacion se propone:

* Extender el andlisis comparativo a algoritmos de regresion no lineal y redes neuronales profundas, verificando si el orden
de impacto de las técnicas se mantiene

¢ Desarrollar un benchmark estandarizado de pipelines de preprocesamiento sobre datasets publicos de la carrera TIC-
ESPOCH

* Aplicar herramientas de automatizacién AutoML para la selecciéon 6ptima de estrategias de preprocesamiento sin interven-
cién manual

» Comparar empiricamente las técnicas alternativas de cada par, normalizacién Min-Max versus Z-score, € imputacién por
media versus imputacién multiple, para determinar cudl produce mayor R? en distintos contextos de datos.

Ejemplo Practico Aplicado Dataset Student Performance (Kaggle)

Con el fin de responder empiricamente la pregunta de investigacion, se aplicaron las cuatro técnicas de la Tabla 2 al dataset
Student Performance (Aman Chauhan, Kaggle, 39.115 descargas). Este dataset contiene informacién académica y sociofamiliar
de 397 estudiantes de secundaria. Se seleccionaron las variables studytime (horas de estudio semanales), absences (ndimero
de ausencias), Mjob (ocupacién de la madre, variable categérica), age (edad) y failures (materias reprobadas) como variables
predictoras, siendo G3 (nota final, escala 0-20) la variable objetivo.

El modelo de regresion lineal aplicado responde a la pregunta: ;Es posible predecir la nota final de un estudiante a partir de su
tiempo de estudio, ausencias, contexto familiar y comportamiento académico previo? La ecuacién del modelo es:

G3 = Bo + Bi(studytime) + Bo(absences) + B3(Mjob) + Bs(age) + Bs(failures) + €

El ejemplo fue implementado en Python 3 utilizando Anaconda/Jupyter Notebook con las librerias pandas, numpy y scikit-
learn. El c6digo completo estéd disponible en el archivo preprocesamiento_student_performance.ipynb adjunto a este documento.
A continuacion se presenta el cddigo y los resultados de cada paso.

Paso 0: Carga del dataset e introduccién de valores faltantes

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e724
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Se cargé el dataset y se introdujeron 25 valores faltantes artificiales en studytime (6.3% de los datos, patron MCAR) para
demostrar la imputacién mdltiple:

import pandas as pd, numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error
from sklearn.impute import SimpleImputer

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

df = pd.read_excel('Maths.csv', engine='openpyx1')

df = dff['studytime','absences’, Mjob','age’, failures','G3']].copy()
# Introducir NaN artificiales en studytime (patrén MCAR)
np.random.seed(42)

nan_idx = np.random.choice(df.index, size=25, replace=False)
df.loc[nan_idx, 'studytime'] = np.nan

# Label encoding para baseline

mjob_map = {'at_home"0,'health':1,'other":2,'services"3,'teacher':4 }
df['Mjob_label'] = df['Mjob'l.map(mjob_map)

Tabla 3

Muestra del dataset Student Performance

ID studytime absences Mjob age failures G3
1 2 6 at_home 18 0 6
2 2 4 at_home 17 0 6
3 2 10 at_home 15 3 10
4 3 2 health 15 0 15
5 2 4 other 16 0 10
6 2 10 services 16 0 15
7 2 0 other 16 0 11
8 2 6 other 17 0 6
9 2 0 services 15 0 19
10 NaN* 0 other 15 0 15

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

* NaN = valor faltante introducido artificialmente. Fuente: Dataset Student Performance, Kaggle (Aman Chauhan).

Paso 1: Baseline: Sin preprocesamiento

Se entrend el modelo eliminando las 25 filas con NaN (enfoque naive). Esto representa el punto de partida sin ninguna técnica
de preprocesamiento:

# BASELINE: solo filas completas (se pierden las 25 con NaN)

mask = df['studytime'].notna()

X_base = df.loc[mask, ['studytime','absences', Mjob_label','age', failures']].values
y_base = df.loc[mask, 'G3'].values

model = LinearRegression()

model.fit(X_base, y_base)

r2_base = r2_score(y_base, model.predict(X_base)) # — 0.1375

mse_base = mean_squared_error(y_base, model.predict(X_base)) # — 18.2358
#n = 372 estudiantes (perdemos 25 por NaN)

Paso 2: Técnica 1: Imputacién Mdltiple
Se imputaron los NaN de studytime con la media de la columna (2.04 horas). Esto recupera las 25 filas perdidas en el baseline:

# IMPUTACION MULTIPLE (strategy="mean')

imputer = SimpleImputer(strategy="mean’)

df['studytime'] = imputer.fit_transform(df[['studytime']])

# Valor imputado: media = 2.04 horas

X_imp = df[['studytime’,'absences','Mjob_label','age’, failures']].values

y_imp = df['G3'].values

model.fit(X_imp, y_imp)

r2_imp = r2_score(y_imp, model.predict(X_imp)) # — 0.1510

mse_imp = mean_squared_error(y_imp, model.predict(X_imp)) # — 17.9583
#n = 397 estudiantes (recuperamos los 25) A R?2 = +9.82%

Paso 3: Técnica 2: Eliminacién de Outliers (IQR)
Se detectaron y eliminaron 15 estudiantes con absences > 20 (outliers confirmados por la regla IQR). Célculo: Q1=0, Q3=8,
IQR=8, limite = 8 + 1.5%8 = 20.0:
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# ELIMINACION DE OUTLIERS, regla IQR en absences

Ql, Q3 = df'absences'].quantile(0.25), df['absences'].quantile(0.75)
IQR=Q3-QI #IQR =8.0

limite = Q3 + 1.5 * IQR # limite = 20.0

df_out = df[df['absences'] <= limite].copy() # elimina 15 outliers

X_out = df_out[['studytime','absences',' Mjob_label','age’, failures']].values
y_out = df_out['G3'].values

model.fit(X_out, y_out)

r2_out =r2_score(y_out, model.predict(X_out)) # — 0.1680

mse_out = mean_squared_error(y_out, model.predict(X_out)) # — 17.8379
#n =382 estudiantes A R2=+11.28%

Paso 4: Técnica 3: Estandarizacion Z-score
Se estandarizaron las variables numéricas (studytime, absences, age, failures) con media=0 y desviacion=1. En regresion
lineal el R2 no cambia (invarianza matematica al escalado lineal), pero los coeficientes 3 se vuelven comparables e interpretables:

# ESTANDARIZACION Z-SCORE: x' = x-u)y/o

scaler = StandardScaler()

num_cols = ['studytime','absences','age', failures']

df_out[num_cols] = scaler.fit_transform(df_out[num_cols])

X_std = df_out[['studytime’,'absences', Mjob_label','age", failures']].values
y_std = df_out['G3'].values

model.fit(X_std, y_std)

r2_std = r2_score(y_std, model.predict(X_std)) # — 0.1680 (sin cambio)
mse_std = mean_squared_error(y_std, model.predict(X_std)) # — 17.8379
# A R2=0.00% La regresion lineal es invariante al escalado lineal

# Valor: los coeficientes § ahora son comparables entre variables

Paso 5: Técnica 4: Target Encoding para Mjob
Se reemplazé cada categoria de Mjob por la media de G3 de ese grupo, capturando la relacidn real entre la ocupacion de la
madre y el rendimiento académico:

# TARGET ENCODING: reemplazar categoria por media de G3
target_map = df_out.groupby('Mjob")['G3'].mean()

# at_home=9.10 health=12.15 other=9.79 services=10.94 teacher=11.14
df_out['Mjob_enc'] = df_out['Mjob'].map(target_map)

X_tgt = df_out[['studytime','absences’,'Mjob_enc','age’, failures']].values
y_tgt = df_out['G3'].values

model.fit(X_tgt, y_tgt)

r2_tgt =r2_score(y_tgt, model.predict(X_tgt)) # — 0.1875

mse_tgt = mean_squared_error(y_tgt, model.predict(X_tgt)) # — 17.4207
#AR2=+11.58% < MAYOR IMPACTO INDIVIDUAL

Tabla 4

Impacto de las técnicas de preprocesamiento

N° Técnica aplicada R? MSE AR? n

0 Baseline (sin  preproce- 0.1375 18.2358 — 372
samiento)

1 + Imputaciéon mdltiple 0.1510 17.9583 +9.82% 397
(studytime)

2 + Eliminacion de outliers (ab- 0.1680 17.8379 +11.28% 382
sences)

3 + Estandarizacion Z-score  0.1680 17.8379 0.00%* 382

4 + Target Encoding (Mjob) ; 0.1875 17.4207 +11.58% 382
MAYOR IMPACTO

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.
* El Z-score no modifica el R? en regresion lineal (invarianza matemdtica), pero mejora la interpretabilidad de los coeficientes
B. Fuente: Dataset Student Performance, Kaggle.

Respuesta a la Pregunta de Investigacion

Los resultados del ejemplo practico (Tabla 4) permiten responder directamente la pregunta de investigaciéon. En el dataset
Student Performance, el Target Encoding de la variable categérica Mjob represent6 el mayor impacto individual con un incremento
del R2de +11.58%, seguido por la eliminacién de outliers en absences (+11.28%) y la imputacién miiltiple de studytime (+9.82%).
La estandarizacién Z-score, aunque no modifica el R? en regresion lineal, es fundamental para la interpretabilidad de los coeficientes
del modelo.

La mejora total acumulada del pipeline completo fue del +36.36% en R? (de 0.1375 a 0.1875 en R? acumulado), lo que
evidencia que la combinacién secuencial de técnicas produce mejoras superiores a cualquier técnica aplicada de forma aislada.
Este hallazgo es consistente con la evidencia reportada por Habib y Okayli (2024), quienes encontraron que la combinacién de
técnicas redujo el MAE en un 31%.
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Aplicacion de PRISMA en el contexto de Machine Learning

La metodologia PRISMA 2020 demostré ser una herramienta apropiada para la sistematizacion de la evidencia en el drea de
Tecnologias de la Informacién y Machine Learning. Conforme a lo sefialado en la investigacién formativa previa, PRISMA se
complementa en este campo con las guias de Kitchenham para revisiones sistematicas en ingenieria de software. La extension
PRISMA-ALI, actualmente en desarrollo, busca estandarizar atin mas el reporte de revisiones sobre intervenciones basadas en
inteligencia artificial. El proceso de cuatro fases (identificacion, cribado, elegibilidad e inclusién) permitié reducir de 187 registros
iniciales a los 40 estudios finales con méxima relevancia y calidad metodolégica.

CONCLUSIONES

La revisién sistemadtica realizada bajo la metodologia PRISMA 2020 y el ejemplo practico aplicado al dataset Student
Performance de Kaggle permitieron identificar, sintetizar y validar empiricamente el impacto de las estrategias de preprocesamiento
de datos en la precision de los algoritmos de regresion lineal.

En respuesta directa a la pregunta de investigacién: segun el ejemplo prictico aplicado, el Target Encoding de variables
categoricas represento la estrategia con mayor impacto individual en el R? del modelo (+11.58%), seguido por la eliminacién de
outliers (+11.28%) y la imputacién multiple (+9.82%). La estandarizacion Z-score, aunque invariante al R? en regresion lineal, es
fundamental para la interpretabilidad de los coeficientes 8 del modelo.

La imputacion de valores faltantes mediante métodos de mayor precisién (imputacién miltiple) permitié recuperar el 6.3% de
los registros perdidos por eliminacién naive de filas, mejorando el R? en un 9.82% respecto al baseline. Los métodos hibridos
RF+GAN reportados en la literatura (Ou et al., 2024) alcanzan mejoras de hasta el 23% en contextos industriales mas complejos.

La eliminaci6n de outliers en la variable absences mediante la regla IQR (15 registros eliminados con mds de 20 ausencias)
produjo una mejora del R? de +11.28%. Este resultado es consistente con Habib y Okayli (2024), quienes reportaron reducciones
del MAE de hasta un 31% combinando esta técnica con normalizacién en un contexto distinto.

La codificacidon adecuada de variables categoricas a través del Target Encoding capturd la relacion real entre la ocupacién de
la madre y el rendimiento académico, superando al label encoding simple con un incremento del R? de +11.58%. Este hallazgo
confirma lo documentado por Pargent et al. (2022), quienes demostraron que el target encoding regularizado supera a los métodos
tradicionales en aprendizaje supervisado.

Estos hallazgos son aplicables al desarrollo de modelos predictivos en el drea de Tecnologias de la Informacién, incluyendo
prediccién de rendimiento académico, estimacién de demanda tecnoldgica y modelos de calidad de software. A pesar de los
aportes, existen limitaciones: el andlisis se centra en regresion lineal; los resultados dependen del dataset utilizado; y la revisién se
limita a publicaciones 2021-2026.
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