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RESUMEN

La prediccion del desempefno escolar
en estudiantes de nivel superior, entre
otras ventajas, permite identificar
tempranamente a los estudiantes que
se encuentran en riesgo y reconocer las
areas de mejora del sistema educativo.
Con algoritmos de inteligencia artificial
es posible encontrar patrones en los
datos que indiquen cuando un estudiante
esta en riesgo académico e intervenir a
tiempo segun el tomador de decisiones
considere. Esta investigacion presenta
un analisis descriptivo e indagatorio de
las publicaciones relacionadas con la
prediccion del desempeno escolar en
Iberoamérica entre los afnos 2018 a 2022.
Se analizaron las siguientes variables: afo
de publicacion, algoritmos, tamano de la
muestra, resultadosyfactoresrelacionados
con el desempeno escolar. Los resultados
muestran quelosalgoritmos masutilizados

ABSTRACT

Among other benefits, predicting school
performance in higher-level students
allows for the early identification of at-
risk students and the recognition of areas
for improvement within the educational
system. With artificial intelligence
algorithms, it is possible to uncover
patterns in the data that indicate when a
student is at academicrisk and intervene
on time as decision-makers deem. This
research presents a descriptive and
exploratory analysis of publications on
school performance prediction in Ibero-
America between 2018 and 2022. The
following variables were analyzed: year
of publication, algorithms, sample size,
results, and factors related to school
performance. The results show that the
most commonly used algorithms are
classification trees and artificial neural
networks,with varied samplesizesrelated
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son los arboles de clasificaciony las redes
neuronales artificiales, con tamanos de
muestra variados relacionados con el
numero de variables analizadas, la cuales
corresponden mayormente a factores
socioecondmicosy cognitivos.

PALABRAS CLAVE: desempeio académico,
inteligencia artificial, Instituciones de nivel
superior.

I.INTRODUCCION

En los ultimos anos, las instituciones de
educacion superior (IES) han prestado
mas atencion e invertido recursos para
tareas que potencienel procesode mejora
de la calidad en la educacion, puesto que
la educacién es uno de los componentes
efectivos del desarrollo social y esunade
las principales metasdelos paises.

Enelmarcodelaeducaciénylaformacion,
se encuentran innumerables intentos de
comprendereinterpretarelfuncionamiento
escolar desde diferentes angulos,como la
pedagogia,lasociologia,lapsicologiay, mas
recientemente,laneurociencia,entreotras.
Todos estos esfuerzos han proporcionado
elementosimportantes paralaformulacién
de estrategias destinadas a mejorar la
calidaddelaeducaciénylaformaciondelos
estudiantes no solo en nivel superior, sino
en todos los niveles educativos (Lemus et
al.,2021).

El rendimiento académico de los
estudiantes es un factor crucial, ya que

tothe number of analyzed variables, which
mostly correspond to socioeconomic and
cognitive factors.

KEYWORDS: academic performance,
artificial intelligence, higher educational
institution.

los requisitos actuales demandan una
educacion integral con bajos niveles de
desercién y altas tasas de retencién y
finalizaciéndelosestudios. Algraduarse, se
esperaque los estudiantes sean excelentes
intérpretes, con habilidades y destrezas
ideales para ejercer su disciplina (Ibafiez
Reyesetal.,2020).

Por lo que medir el aprendizaje de los
estudiantes universitarios es importante
paralas |ES porque ayuda adeterminar el
crecimiento académico. Por esta razon,
conocer el desempeno escolar futuro de
unestudiante permitetomarlasdecisiones
correctas paraque puedamantenerunbuen
progreso ensurendimientoescolar.

Enciertamedida, el desempenoacadémico
delosestudiantesnosoloseveinfluenciado
por factores sociodemograficos y
socioeducativos, sino también por otros
quenosonconsiderados,comolos aspectos
emocionales de los estudiantes y sus
relacionesfamiliareseinterpersonalescon
companerosdeclasey profesores (Oviedo,
2019).

Universita Ciencia ano T, nimero 32

sep-dic 2023 4



@\sg\vunnmo 2

€,
<,

wsTiTurg,
Ve,
N
. AN
SaNoIYOW®

O A47
e

X3
"rsigaq ae e

2 _

UNIVERSIDAD DE XALAPA

Saber / Trascender

Diversas investigaciones se enfocan en
identificar los factores que influyen en el
desempenio escolar de los estudiantes,
de todos los niveles, como los trabajos de
Meléndez-Armenta, 2022; Morales et al.,
2022; Munoz & Fortoul, 2022,y Pinzén et
al., 2023,y otros trabajos se handado a la
tareade utilizar algoritmosdeinteligencia
artificial que, dados esos factores, tienen
comofinpredecir el desempenoescolar que
tendran los estudiantes. Particularmente,
estos algoritmos son parte de lo que se
conoce como aprendizaje automatico;
seglin Samuel (1959), se define como
una rama de la inteligencia artificial
gue proporciona a las computadoras la
capacidad de aprender sin necesidad de
ser programadas explicitamente.

Elaprendizaje automaticoesunadisciplina
guedesdesusorigeneshaapoyadoamuchas
otrasenlamejoradesus procesos,eselcaso
de diversos aspectos relacionados con los
procesos educativos; en este sentido, el
aprendizaje automatico se ha utilizado
para predecir el desempefio escolar de los
estudiantes en las IES. Esta prediccién se
da desde la identificacion a priori de una
variable objetivo (usualmente conocida
como variable “target”) que puede ser de
tipocategoérica, por ejemplo; calificaciones
altasobajas,aloqueseleconocecomouna
tareadeclasificaciéon o se puede dar como
unatareaderegresiéon cuando lavariable
objetivo es de tipo continua; es decir,
cuandosedeseapredecirelvalor concreto
delacalificacion que tendra el estudiante,
porejemplo8.907.5.

En relaciéon con los esfuerzos de las
investigaciones que se han publicado
respecto a la prediccién del desempeno

escolaren|ES,hastadonde se conoce, pocos
han actualizado el estado del arte de estas
investigaciones en paisesiberoamericanos
(Cruzetal.,2022).Estetrabajo tiene como
finprincipal recopilar,describir, identificar
y listar los trabajos que se han publicado
en los Ultimos anos en relaciéon con la
prediccion del desempeno escolar en IES
en |lberoamérica.

Este documento esta organizado de la
siguiente manera: enlaseccién del marco
tedrico se encuentran los conceptos mas
importantes de aprendizaje automatico,
asicomolos algoritmos masutilizadosenla
tareadepredicciéndel desempefioescolar.
Lasecciénde materialesy métodos ponede
manifiestolametodologiaempleadaparala
busquedaydescripcidondelostrabajosque
se han publicado sobre el temade interés.
Enlasecciondedesarrollosedocumentan
los trabajos que se han publicado entre los
anos 2018 a 2022 en Iberoamérica donde
se describen los objetivos, metodologiay
resultadosalos quellegaron.

II.LMARCOTEORICO

El aprendizaje automatico se divide en
cuatro tipos: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado, aprendizaje
semisupervisado y aprendizaje por
refuerzo. Este trabajose sitiaenelcampo
del aprendizaje supervisado; si el lector
estdinteresadoenotrotipodeaprendizaje
automatico, se recomienda que revise a
Mahesh (2020).

Enelaprendizaje supervisado,seginSorias
Olivas et al. (2023), interviene un agente
externo que se encarga de asignar el valor
o nombre de las etiquetas previamente
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establecidasy el algoritmoemparejaralos
datosalaetiquetaquepertenezca.

Desde una perspectiva formal, dado
un conjunto de datos, el aprendizaje
supervisado encuentra patrones que
relacionen los datos con las etiquetas, y a
su vez encuentra nuevos datos que no se
hayan observado antes.

El tipo de aprendizaje no supervisado se
basa en encontrar patrones de similitud
en un conjunto de datos, los algoritmos
que utilizan este tipo de aprendizaje
realizan la tarea a ciegas, por lo tanto, no
hay un agente eterno que supervise el
proceso de aprendizaje, por lo tanto, el
algoritmo intenta encontrar similitudes
entre el conjunto de datos y asi realizar
la clasificaciéon de cada uno de ellos, este
tipode aprendizaje sibien es muy efectivo,
puedepresentar problemasderendimiento,
ya que los datos no estan clasificados por
etiquetas (Sorias Olivoetal.,2023).

Desdeel aprendizaje automaticoseutilizan
distintos algoritmos que se encargan de
automatizar el proceso de prediccion
del desempeno escolar que tendran los
estudiantesduranteoalfinaldelcurso,uno
delosmasutilizadossonlosarboles,queson
los modelos que tiene mayor facilidad de
interpretarlosresultados,dentrode estos
seencuentranlos arbolesdedecisiony los
Random Forest. Estos modelos son mas
precisosycomplejos,yconellosseobtiene
una mejor representacion visual de las
variablesdeestudio,aunqueel rendimiento
en términos del tiempo no es el mejor de
todos (Sandoval,2018).

También se encuentran las redes
neuronales, que son el modelo que mejor
rendimiento ha presentado en los tGltimos
anos,encomparaciénconotrosalgoritmos.
Estos modelos tratan de imitar al cerebro
humano, donde hay millones de neuronas
interconectadas, estos tipos de modelo
suelen ser utilizados en la clasificacion de
imagenes, lasredes neuronalessonlasque
presentanun mayor rendimiento queotros
algoritmos de aprendizaje automatico. El
propoésito de estos patrones de conexion
es permitirlescomportarse comoneuronas
bioldgicasdurante el aprendizajeimitando
perfectamente el comportamiento
l6gicamente racional (Rayon, 2017).

Elalgoritmollamado K vecinos mascercanos
o K-NN, es un modelo no paramétrico que
utiliza las distancias cortas para clasificar
o predecir a qué grupo pertenece un
conjunto de datos individuales en funcién
de etiquetas especificas. Para realizar la
seleccién y clasificaciéon de los datos, se
realizaunacomparaciéndedistancias que
hay entreundatoyotro (Raschka,2018).

Las maquinas de soporte vectorial (SVM,
por su nombre en inglés Support Vector
Machines) reconocendos tipos diferentes
de superficies de decisién como punto
de entrada. Como clasificador unico, las
descripciones proporcionadas por los
datos del vector pueden formar limites
de decisiéon en el dominio de los datos de
entrenamiento, con pocos o ningun dato
extranoenloslimites (Betancourt, 2005).

Naive Bayesesunalgoritmode aprendizaje
simple que usa laregla de Bayes y asume
que los atributos son condicionalmente
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independientes de las categorias. Aunque
esta suposicién de independencia a
menudo seviolaenlapractica, Naive Bayes
generalmente proporciona una precision
de clasificacién competitiva. El algoritmo
proporciona un mecanismo para usar
informacion en los datos de muestra para
predecir la siguiente probabilidad P(y|x)
paracadaobjetoxdeclasey,unavezquese
tienenestas predicciones,es posibleusarlas
paralaclasificaciénuotrasaplicacionesde
soporte de decisiones (Webb, 2016).

En general, no son los Unicos algoritmos
gue se han empleado en el campo de |la
predicciény la clasificacién, sin embargo,
los que se mencionan en este documento
correspondenalosquesehanutilizadopara
la prediccion del desempeno escolar en el
contextodeeste estudio.

I1l. MATERIALES Y METODOS

El presente documento se trata de
un estudio descriptivo, indagatorio y
considera una revision sistematizada de
lasinvestigaciones que se hanpublicadoen
relacién con la predicciéon del desempeino
escolardeestudiantesdeniveluniversitario
enlberoaméricaqueabarcanel periodode
2018a2022.

La busqueda de articulos se realizé en las
siguientes basesde datosinternacionales:
Google Académico

IEEE Xplore

ACM Digital Library

SpringerLink

Las busquedas se hicieron utilizando las
siguientes palabras clave: prediccién,

desempenoescolar,aprendizaje automatico
+desempefioescolar.

Los articulos encontrados en la revision
bibliografica corresponden al aprendizaje
supervisado. Para cada uno de los
articulos revisados se obtuvo la siguiente
informacion:

Anode publicacién.

Algoritmo o algoritmos empleados.

e Numero total de registros utilizados
para el entrenamiento y prueba del
algoritmo.

e Porcentaje de prediccién de cada
algoritmo.

e Factores que se relacionan con el
desempeno escolar.

Lailustracionderesultadossehaceatravés
de graficos de frecuenciay sediscuten las
variables de estudioy sus coincidencias.

IV.DESARROLLO

A continuacién, se describen los estudios
que utilizan algoritmos de clasificaciény
que fueronpublicadosentrelosanos 2018
y2022.

En el trabajo de Rico (2022), los autores
desarrollaron un modelo predictivo
progresivo del rendimiento escolar, para
el que se utilizaron los registros de 260
estudiantes. El modelo se desarrollé en
varias etapas durante el curso, lo que
permitié una eleccién flexible de pasos
para realizar la prediccion. Los factores
que utilizaron para la prediccién del
rendimientoescolar fueron 14 actividades
quelosestudiantesrealizaronalolargodel
curso.
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En suinvestigacién, los autores probaron
el rendimiento de tres algoritmos para
clasificacién: Naive Bayes, K-NN, y Arbol
de decision. El algoritmo que mostré
mejor desempefio en la clasificacién fue
Naive Bayes con una precision del 70.5%;
a diferencias de los otros algoritmos
utilizados, que obtuvieron una precision
del 68.6% aproximadamente.

En otro trabajo de Rico y Gaytan (2022),
se construyd un modelo de prediccién
del rendimiento de 228 estudiantes de
ingenieria. Para este trabajo se utilizaron
los mismos algoritmos que en el anterior:
K-NN, Naive Bayesy Arbol de decision.

Los autores consideraron varios factores
para predecir el desempefio académico,
tales como la educacién de los padres, el
ingreso familiar, el promedio en estudios
anteriores, las materias reprobadas, el
promedio actual, lapreferenciade estudio
y actividades, lafrecuenciade estudioy la
calificacionenel curso.Segunlosresultados
obtenidos, el modelo con mejor precisiéon
fue el Naive Bayes, con una exactitud
del 65%, lo que permitié identificar a los
estudiantes quetienenunmayorriesgode
reprobar.

En la tesis de Carmona (2022) se realizd
la predicciéon del desempefio escolar por
medio de una red neuronal utilizando
perceptrénmulticapa,yseempledunbase
dedatosde 23,000 estudiantes.

Para la realizaciéon de la red neuronal se
utilizé el lenguaje de programacioén de
Pythony la biblioteca de Google llamada
Tensorflow.Lared neuronalsedesarrolléen
9 etapasdelrendimientodelos estudiantes

durante 9 semestres, para los cuales se
entrenaron modelos independientes a los
que se les fue agregando paulatinamente
la calificacion y el indice de reprobacion
del semestre anterior, ademas en las
etapas se consideraron los factores
socioecondmicos de los estudiantes. La
precisiondel entrenamientodel modelocon
mas informacion, es decir el de laetapa 9,
obtuvounaprecisiondel 98.27%.

Enlapublicaciénde Rodriguez-Hernandez
et al. (2021), se desarrollé un modelo
de procesamiento sistematico para la
implementacion de una red neuronal
utilizando los registros de 162,030
estudiantes de universidades publicas y
privadas. Entre los factores que afectan al
desempenoescolar que se consideraronen
este estudio se encuentran: informacién
socioecondmica, informacién del nivel
educativo anterior de los estudiantes,
ademasdeinformaciondesuestadolaboral.

En este modelo se clasificé a los
estudiantes por alto y bajo rendimientos.
La implementacion sistematica de lared
neuronal demuestra una mejor precision
en la clasificacion conun 71%y 82%. Los
modelos de Naive Bayes, K-NN, regresion
logistica y Random Forest llegaron a
presentarunaprecision pordebajodel 60%.

En el trabajo de Incio et al. (2021) se
implementdunared neuronal parapredecir
elrendimientoacadémicode 50estudiantes
delacarrearade Ingenieria Civil utilizado
unaencuestade coeficientede confiabilidad
de Alphade Cronbachde0.854 (Cronbach,
1951), de 18 preguntas sobre factores de
ordencognitivo,emocional y socio-cultural.
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Lared neuronal desarrolladano puedeser
aplicada en otras universidades, debido a
guelosfactoresquesetomanencuentaen
la encuesta varian dependiendo de cada
poblacién y de las condiciones espacio-
tiempo. Esta red neuronal utilizé dos
algoritmos: en el primer entrenamiento
se empled Levenber-Marquardt (LM)
gue tiene una prediccion del 86% vy en el
algoritmo Scaled Conjugate Gradient (SCG)
se obtuvounaprecisiondel 70%.

En el trabajo de Diaz-Landa et al. (2021),
se realizo la prediccién de factores que
influyen en el rendimiento escolar de 237
estudiantes de una universidad publica
de Perd, mediante el uso del algoritmo de
Arbol dedecision J48 ejecutado por WEKA
(Wittenetal.,2011).

El algoritmo obtuvo una precisiéon del
62.45%y los factores que mas influyeron
eneldesempenodelosestudiantesfueron
lapedagogia,adecuados horariosdeclase,
buena relacidon interpersonal docente-
estudianteylacalidad académica.

En el trabajo de Urteaga et al. (2020),
se aplicaron técnicas de aprendizaje
automatico para predecir la desercion
escolar en cursos en linea; en este caso en
laplataformade Moodle, paraeste trabajo
se utilizaronregistros de 654 estudiantes.
Lamétricaqueestetrabajoutilizdétomaen
cuentaelimpactoquetieneel preciodeun
cursoyladeserciondelos estudiantes.

Se utilizaron varios algoritmos de
clasificacion de los cuales destacan la
red neuronal y K-NN. En este caso, la red
neuronal presenté un impacto del 92%
y una precisiéon del 28% mientras que

K-NN presentdé un impacto del 94% y
una precision del 31%. Se resalta que los
modelos independientes para cada curso
presentan mejoresresultados de precision
que el predecir utilizando mas de un
algoritmoalavez.

Eneltrabajode Urbina-Najeraetal.(2020),
se aplicé lamineria de datos para predecir
ladeserciondelosestudiantes mediantela
busqueda de patrones. Para el desarrollo
del estudio se utilizaron los registros de
300 estudiantes de escuela publicay 200
deescuelaprivada.

Parala prediccién de la desercion escolar
se tomaron en cuenta algunos factores
que pudieran afectar en el rendimiento
de los estudiantes, por ejemplo: datos
demograficos, antecedentes familiares,
medio ambiente, apoyo econémico, entre
otros.

Al final, se obtuvo una precision del
92.6%. Entre los factores que afectan el
desempenodelosestudiantesconsiderados
en este trabajo se encuentran 27: faltade
orientacion, entorno estudiantil, falta de
asesoramiento académico, entre otros. El
algoritmo de Arbol de decisién encontré
otros patrones, como el apoyo financiero,
situaciones incémodas y las opciones de
carrera, por mencionar algunos.

Paraeltrabajode LeonoryCazarez(2020),
serealizélapredicciénde estudiantes que
realizan un curso en linea, utilizando red
neuronal probabilistica (RNP) y un analisis
discriminatorio (AD). Para el desarrollo
deltrabajoseutilizdunamuestrade 1,181
estudiantes que se dividieron en dos
experimentos de los cuales se tomaron las
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calificaciones que obtuvieron en 4 cursos
diferentes. En el primer experimento se
utilizaron 693 registros y en el segundo
experimento se eliminaron los registros
de los estudiantes que ya no continuaron
con el curso, siendo una base de datos de
488.Los dos experimentos se probaronen
las 4 materias con diferentes nimeros de
estudiantes,dondela RNP demostrétener
mejoresresultadosde precisionencincode
los ocho conjuntos de datos, en contraste
conel AD.

En el trabajo de Contreras et al. (2020) se
realizé la prediccion de éxito o fracaso de
estudiantes deingenieria utilizando SVM,
arbolesdedecision,K-NN,RNAYyellenguaje
de programacién de Python. En el estudio
tambiénsetomaronencuentalosfactores
gue pueden afectar el rendimiento escolar
de los estudiantes. Se usaron los registros
de 1620 estudiantes, donde se encontré
gue los factores que mas repercusion
tienenenelrendimientoescolarsonlaedad,
género, habilidades matematicas,condiciéon
matematica. El modelo que presenté
mejores resultados de precisién fue SVM
y la RNA con una precisién por arriba del
66.4%.

En el trabajo de Castrilléon et al. (2020),
se realizé la prediccidon de rendimiento
académico de 121 estudiantes de una
universidad publica. Se utilizé el software
WEKA que tomd en cuenta algunas
variablesque pueden afectar elrendimiento
delosestudiantes.Sealcanzéunaprecision
del 91.7% y se encontro que las variables
que mas afectan en el rendimiento
académico son los métodos de ensefianza
delosprofesores, horariosdeclase, relacion

docente-alumno,calidad de aprendizajede
losdocentesy el excesodetareas.

En la tesis de Candia (2019) se realizd la
prediccionde 12,698 estudiantes utilizando
el registro de sus datos de ingreso, con la
ayudadelmodeloCRISP-DMylaplataforma
WEKA, ylos algoritmos de Arbol de decision
J48,Random Forest, K-NN, entre otros. El
algoritmoque presentéunamayor precision
fueelRandom Forest conun 69.3%,donde
se encontroé que los factores que afectan
el rendimiento académico son: la clase
de ingreso, preparatoria a la que asistid,
semestre,géneroy métododeinscripcion.

En el trabajo de Rico et al. (2019) se
construyé e implementé un modelo
para predecir el rendimiento académico
mediante los registros de aprobacién
y reprobacion de 71 estudiantes de
Ingenieria.Seutilizd un cuestionariodonde
se recopilaron algunos factores, como la
escolaridad de los padres, ingresos en la
familia, promedio final de bachillerato,
promedio actual y habitos de estudio.
Para la prediccién del rendimiento de los
estudiantesseutilizd el algoritmo de Naive
Bayesquearrojounaprecisiondel 70.42%,
el estudio también resalta que algunos de
losfactorescomoloshabitosdeestudiooel
trabajoenequipoinfluyenenel rendimiento
delosestudiantes.

En el trabajo de Rico y Sanchez (2018) se
desarrollé un modelo que automatiza la
predicciéon del rendimiento escolar de
86 estudiantes inscritos a una carrerade
ingenieriadel Instituto PolitécnicoNacional
(IPN). Mediante la mineria de datos y el
algoritmo de clasificacion Naive Bayes,
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se obtuvo una precisiéon del 73%, para
ello se tomaron en cuenta cinco atributos
correspondientesalascalificacionesdelas
actividades que se hicieronenel curso.

En la tesis de Cabana (2018) se realizd la
prediccion del desemperio escolar de 69
estudiantes de Ingenieria con una red
neuronal. Se analizaron las variables de
razonamientoverbal, aritméticay algebra,
fisica,quimica, razonamiento matematico,
|6gica, geometria y trigonometria, y
lengua. El modelo tuvo una precisiéon
del 95% y durante el entrenamiento se
obtuvounerrordel 6.2%; se encontré que
el razonamiento matematico es el factor
principal que afecta el rendimiento de los
estudiantes.

A continuacion, se presentan los trabajos
gue abordan la prediccion del desempeno
escolar utilizandoalgoritmosderegresion.

Eltrabajode Layza(2020)serealizé conun
modelo matematico, utilizando factores
gue puedan afectar el rendimiento de 66
estudiantes de un curso de matematicas,
paralaprediccionsetomaronencuentalos
registros de exdmenesy lacalificacion final
del curso. Se utilizaron modelos lineales y
deregresién,donde setomaronen cuenta
losfactores cognitivos, motivacional,socio-
ambiental, institucional e instruccional,
calificaciones de finales del curso y la del
examen.

Los modelos lineales demostraron que si
existe unarelacion entre los factores con
el rendimiento de los estudiantes, lo que
significa que si se presta atencién a los
factoresse obtendraunmayor desempefio
escolar.

En el trabajo de Lemus et al. (2021), su
objetivofuedefinirunindicadoracadémico
estudiantil basado en los créditos
académicos de 288 estudiantes, esto con
el finde tener unaalternativaal indicador
por promedio de calificaciones. Estos
dos indicadores se compararon tomando
en cuenta variables sociodemograficas,
académicasy motivacionales.

Se compararon modelos de regresion
lineal y logisticay modelos de ecuaciones
estructurales, los modelos lineales
demostraron una pérdida de potencia al
categorizar los indicadores; por otro lado,
los modelos de ecuaciones estructurales
que utilizan agrupacion de items son
una alternativa a los modelos de rutas.
Dentro de las variables revisadas se
llegd a la conclusién de que los aspectos
demograficos y socioeconémicos vy el
estado de salud son lo que presentan una
mayor repercusionenelrendimientodelos
estudiantes.

En el trabajo de Martinez et al. (2021), Se
llevd a cabo un andlisis predictivo para
la desercién escolar de 87 estudiantes
de la carrera de medicina, mediante la
aplicacion de dos métodos. El primer
método consistié en un andlisis bivariado,
que permitié identificar las variables que
presentaban asociacion con la desercion
escolar. El segundo método fue un analisis
multivariado, el cual se utilizé paraanalizar
la capacidad de prediccién de estas
variables.

Luego de aplicar modelos de correlacion
y regresion logistica, se identificaron las
variables que presentaban una relacién
significativaconladeserciénescolar.Delas
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9 variables analizadas, 4 mantuvieronuna
relacion constante, porloqueseutilizaron
comovariables predictoras. Estasvariables
fueron: dedicarle menos de 15 horas por
semana al estudio, ser de sexo femenino,
haber repetido cursos previamente y
tener un bajo rendimiento académico en
lamateriade Morfofisiologia.

En el trabajo de Martinez et al. (2019),
se evalud la correlacién lineal de los
habitos de estudio y la autoestima con el
desempeno escolar de 153 estudiantes
de nuevo ingreso. Para la recopilacién y
diagnodstico de los habitos de estudio se
utilizé el instrumento del Inventario de
Técnicas y Actitudes de Estudio (ITAE),
donde se consideraron las siguientes
categorias: concentracioén, relaciones
interpersonales, memoria, motivacién
paraestudiar,administraciéndeltiempo,y
presentacidondeevaluaciones.Se utilizaron
modelos de regresion lineal multiple y
el modelo de agrupacion K-medias. Los
resultados de este trabajo demostraron
gue existe una baja a moderada relacion
entre las variables de habitos de estudio
y autoestima, ante el desempeno escolar.
Por otra parte, el algoritmo K-medias si
demostré unarelacién entre las variables
y eldesempenoescolar.

En el trabajo de Martinez-Gonzalez et al.
(2018), se realizé un analisis estadistico
sobre el grado de conocimientode 27,624
estudiantesde primeringresomedianteuna
evaluacién diagnéstica de 120 reactivos
utilizandounalgoritmo lineal logistico.

Los estudiantes se clasificaron en dos
etapas, la primera etapa se dividié por
el total de aciertos en la evaluacion

diagnéstica: bajo, menor a 35.9% de
aciertos; medio bajo, entre 36 a 41.9%;
medio, de 42 a 46.9%; medio alto,de 47 a
53.9%,y alto, mayor a 54%.

Lasegundaetapasedividié por desempeno
escolarduranteel cursotomandoencuenta
los créditos obtenidos durante este:
abandono 0% de créditos, rezago extremo
de1a25%,rezagoaltode 26 a50%,rezago
intermediode51a75%,rezagorecuperable
de 76 a99%y egresooregularidad 100%.
Enelestudiosellegdalaconclusiondeque
los conocimientos previos que se obtienen
enelbachilleratosonelfactor principal que
afecta el desempeno de los estudiantes;
tambiénsedemostréqueobtenerun44.2%
de aciertos durante las evaluaciones se
consideraninsuficientes paraenfrentarlos
retos académicosde las licenciaturasdela
universidad.Eltrabajoencuestiénhaceuso
de técnicas clasicas para la prediccién del
desempeno escolar.

En el trabajo de Gonzalez-Beltran et al.
(2018), se realizé un analisis de impacto
sobre cursar el “Taller de matematicas” en
el rendimiento escolar de los estudiantes
durante el curso de Matematicas
Suplementarias e Introduccién al Anélisis.
Este analisis se realizd para saber si es
indispensable tomar el curso, aprobarlo
por examen o eliminarlo del plan de
estudios. Del andlisisdelosdatosde 5,121
estudiantes analizados se presentaron las
siguientes premisas: los estudiantes que
no asistan al “Taller de matematicas” por
haber aprobado la prueba diagnéstica,
tendran un buendesempefo enlos cursos
de Matematicas Complementarias e
Introduccién al Analisis. A los estudiantes
que les vaya bien en el Taller de
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Matematicas también les ird bien en los
cursos de Matematicas Suplementarias
e Introduccioén al Analisis. Los resultados
demostraron que el contenido del “Taller
de matematicas” se debe de analizar para
saber por quénoes util parafuturos cursos.
En la siguiente seccién se presentan lo
resultados como consecuencia de un
analisis descriptivo de los articulos que se
describieronenestaseccion.

V. PRESENTACION Y DISCUSION DE
RESULTADOS

Como se menciond en la introduccion, el
aprendizaje automatico esta conformado
por diversas tareas; tipicamente la
regresion,cuando lavariabledeinteréses
de tipo continua, la tarea de clasificacion,
cuando la variable de interés es de tipo
categoérica,adicionalmenteenestarevision
seencontréalmenosuntrabajoqueutilizé
técnicas clasicas de regresion estadistica.
En la Figura 1, es posible observar cémo

los algoritmos de clasificaciéon son los mas
empleados, en este contexto, entre los
anos 2018-2022. En algunas ocasiones es
deseable conocer cudl serd el desempefio
de los estudiantes usando una variable
clase como: rendimiento-ato, rendimiento-
medioy rendimiento-bajo;lo cual permite
tomar decisiones,como laimplementacién
de cursos remediales, actualizacién de
contenidos en los programas de estudio,
actualizaciénde planesdeestudiooincluso
para determinar la correlacién entre los
factoresque estan afectando eldesempeno
escolar y el rendimiento obtenido, como
en los trabajos de Candia Oviedo (2019),
Carmona Jaquez (2022) y Castrillon et al.
(2020).

De las publicaciones revisadas, dentro de
los paisesiberoamericanos,como se puede
ver enlaFigura 2, México sedestacaenla
utilizaciondel aprendizaje automaticopara
lapredicciondeldesempenoescolar,sobre
todoen2018y 2022.

Figura 1. Namero de publicaciones por tareay afio (elaboracion propia)

B Clasificacion

Numero de publicaciones

CaNwWwAOON®O

2018

Regresion

B Técnicas clasicas

2021 2022
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Figura 2. Namero de publicaciones por pais (elaboracion propia)

BMeéxico FEPerl BEArgentina HColombia

Cuba

Espaiia

w

Numero de publicaciones

2018 2019

En el transcurso de los cinco anos
estudiados, se utilizaronvarios algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado.
Como se ve en la Figura 3, los algoritmos
mas utilizados son los Arboles de decisién
(AD) con7 ocurrencias,seguidode lasredes
neuronales con 6, K-vecinos mas cercanos
(K-NN) con4;aligual que Naive Bayes (NB)
y Random Forest (RF) con 2; al igual que
las maquinas de soporte vectorial (SVM).
Algo a destacar es que los algoritmos de

2022

clasificacién tienen mas presencia que los
algoritmoslinealesyderegresion.

En el transcurso de los cinco anos
estudiados, se utilizaronvarios algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado,
como se ve en la Figura 3. Los algoritmos
mas utilizados son los Arboles de decision
(AD) con7 ocurrencias,seguidode lasredes
neuronalescon 6, K-vecinos mas cercanos
(K-NN)con4,aligual que Naive Bayes (NB);

Figura 3. Cantidad de ocurrencias de algoritmos de aprendizaje en los trabajos revisados

OCURRENCIAS

= K-NN

AD

= SVM

= ARN

;’//f//
i .-’;,
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)
g//////
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“

Universita Ciencia ano T, nimero 32

sep-dic 2023

14



QPLINARp
%Q\S 0{/

&

[
D

STITUT,
W 0 iy,
AW
Sanoiyvon®

2 |

UNIVERSIDAD DE XALAPA K2 o
NIVERSIDAD DE XALAY Sigad de ¥
Saber / Trascender

y Random Forest (RF) con 2 al igual que
las maquinas de soporte vectorial (SVM).
Una de las cualidades mas importantes
de los arboles de clasificacion es que son
un modelo explicativo del fendmeno
que se estudia (Lizares Castillo, 2017),
lo cual implica que el investigador puede
visualmente determinar relaciones entre
las variables o, en este contexto, de los
factores que afectanel desempenoescolar.

Como se puede ver en la Tabla 1, las
publicaciones utilizan mas los algoritmos

AD teniendo, en promedio, una precision
del 72.8%, a pesar de que este tipo de
algoritmos tienen unamayor facilidad para
interpretarlosdatos; sisecomparaconlas
ARN, que sonconsideradas cajas negras, es
posible notar que suporcentajede precisiéon
noeselmasalto,con 78%.

Enrelaciénconeltotal deregistros que se
utilizan para el entrenamiento, como se
puedeverenlaTabla3,esteesvariado, pues
depende del grado de confidencialidad,
el tamano de la poblacién y el margen

Tabla 1. Porcentaje de precision de los modelos de clasificacion (elaboracién propia)

Precision por modelos

Publicaciones AD ARN RF NB K-NN SVM
2022

Carmona, 2022 98.27%

Ricoy Gaytan, 2022 65% 32%

Rico, 2022 70% 68%
2021

Rodriguez-Hernandez et o o

al., 2021 008 £

. 86%y

Incio et al., (2021) 70%

Diaz-Landa et al., (2021) 62.45%
2020

Contreras et al., 2020 66%

Urbina-Najera et al., 2020

Urteagaet al., 2020 28% 31%

Castrillén et al., 2020

Leonor y Cazarez, 2020 94% 89%
2019

Candia, 2019 69% 63%

Rico et al., (2019) 042
2018

Cabana, 2018 90%

Ricoy Sanchez, (2018) 70%

Promedio 72.8 78.0 75.5 68.9 48.5 77.5
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de error de cada uno de los estudios. Se
puede observar, en la misma tabla, cdmo
predominan los factores cognitivos y
socioecondmicos; sin embargo, otros
factores se han estudiado y algunos
autores se han referido a la importancia

del papel que juegan las universidades en
este aspectoy como deben proveer de las
herramientas necesarias para la mejora
del rendimiento escolar (Guadalupe y
Gonzalez, 2017; Huecas, 2020; Urbina-
Najeraetal.,2020).

Tabla 2. Total de registros y factores utilizados en cada uno de los trabajos revisados
(elaboracién propia)

 Publcacones | Regtos | facorss

Rico y Gaytan, (2022) 228 Socioeconémicos y cognitivos.

Carmona, (2022) 23,000 Socioeconémicos y cognitivos.

Rodriguez-Hernandez et al., 162,030 Socioeconomicos y cognitivos.

(2021)

Incio et al., (2021) 50 Cognitivos, emocionales y socioculturales.
Instruccionales institucionales relaciones

Diaz-Landa et al., (2021) 237 ) ’ ’
interpersonales.

Lemus et al., (2021) 288 Cognitivos, demograficos, socioecondmicos, salud

Martinez et al., (2021) 87 Cognitivo, sociodemografico, socioecondmico

Urteaga et al., (2020) 654 Cognitivos, institucionales

Urbina-Najera et al., (2020) 500 .Demogr.aflcos, socioecondmicos, institucionales e
instruccionales.

Leonor y Cazarez, (2020) 1,181  Cognitivos.

Contreras et al., (2020) 1620 Sociodemograficos y cognitivos.

Castrillén et al., (2020} 121 Instruccionales es institucionales.
Cognitivos motivacionales socioambientales

Layza, (2020) 66  oenitvos, S :
institucionales e instruccionales.
Socioeconémicos, cognitivos, sociodemogrdficos e

Candia, (2019) 12,698 oc0¢C » 08 0 8
institucionales.

Rico et al., (2019) 71 Souqecongmmos, cognitivos, motivacional,
relaciones interpersonales.

Martinez et al., (2019) 153 Cogn.ltlvo, ~ socioeconémico, sociodemograficos,
relaciones interpersonales.

Cabana, (2018) 69 Cognitivos.

Rico y Sanchez, (2018) 86 Cognitivos.

Martinez-Gonzalez et al., - . . e

27,624  Cognitivos y sociodemograficos, institucionales.
(2018)
Gonzélez-Beltran et al., (2018) 5,121  Cognitivos.
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Finalmente, Cruz et al. (2022) sefala que,
aunquelassolucionesactuales noresuelven
todas las necesidades de los estudiantes y
las instituciones, los resultados obtenidos
son muy prometedores. Sin embargo, el
autor argumentaque, apesardelavanceen
latecnologiadepredicciondeladesercion
escolarylamejoradel rendimiento de los
estudiantes, todavia queda trabajo por
hacer.

VI.CONCLUSIONES

Luego de revisar y analizar diversas
publicaciones sobre la prediccion del
rendimiento académico, incluyendo los
algoritmos utilizados, el tamano de las
muestrasy losfactoresrelacionadosconel
rendimientodelosestudiantes, se concluye
gue la prediccion del rendimiento escolar
es un campo de investigacion que busca
identificar factores que puedan predecir
el éxito académico de los estudiantes. Se
han utilizado diferentes enfoques para
predecir el rendimientoescolar,incluyendo
la medicién de habilidades cognitivas,
aspectos sociodemograficos, laevaluacion
del entorno familiar y socioecondmico,
y la observacién de la motivacion y el
compromiso del estudiante. A pesar de
gue existen muchos factores que pueden
influir en el rendimiento académico, la
prediccion del rendimiento escolar sigue
siendo un desafio para los investigadores
y educadores. Sin embargo, esta area de
investigacion es importante para ayudar
a los estudiantes a alcanzar su maximo
potencial académico y para mejorar la
calidad delaeducaciéonengeneral.

Como se menciond anteriormente los
modelos predictivos tienen un campo de

aplicacion bastante amplio. Lo que facilita
la aplicacién de un modelo predictivo
es adaptacién para manejar distintas
cantidadesderegistros.

Enfuturasinvestigaciones, se puedetomar
como base alguno de los modelos y sus
factoresparaaplicarlode maneraespecifica
en unainstituciéon de educacién superior,
con el objetivo de obtener un diagndstico
que permita intervenir en los factores
que puedan afectar a los estudiantes,
con el objetivo de fomentar la eficiencia
terminal yunmejor desempefo académico.
Esto puede ayudar a las instituciones
a desarrollar politicas y estrategias
especificas que aborden las necesidadesy
desafios Unicos de sus estudiantes, lo que
asuvezpuedemejorarsuretenciony éxito
académico.
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