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RESUMEN

El rendimiento académico de los estudiantes es crucial para el desarrollo educativo y social de un pais, ya que impacta directamente
en las oportunidades futuras de los jovenes y en el progreso colectivo de la sociedad. En particular, las matematicas desempefian
un papel fundamental en la educacién basica, aunque muchos estudiantes enfrentan dificultades que afectan su desempefio
académico y puede limitar su desarrollo a largo plazo. Este desafio se refleja en los resultados del Programa para la Evaluacion
Internacional de Alumnos (PISA), que evidencian las brechas en el aprendizaje de matematicas a nivel global. La presente
investigacion busca identificar el algoritmo de aprendizaje automatico mas preciso para predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de secundaria en matematicas. El enfoque adoptado es cuantitativo, con un disefio no experimental y de tipo aplicado.
La muestra incluyé 400 estudiantes, cuyos datos fueron obtenidos de un repositorio publico de la Universidad de California de
Irvine. Los datos recolectados abarcaron factores demograficos, académicos, psicoldgicos y sociales, entre otros, sumando un total
de 30 variables clave. Estos datos fueron utilizados para entrenar y evaluar diversos algoritmos de aprendizaje automatico con el
fin de identificar los factores mas determinantes en el proceso de aprendizaje. El algoritmo méas preciso fue la Red neuronal densa,
alcanzando un 74% de precision, demostrando su efectividad para predecir el rendimiento académico. Los resultados revelaron
una relacién positiva y significativa entre las variables analizadas y el rendimiento académico, sugiriendo que mejoras en estas
variables podrian aumentar el promedio académico de los estudiantes.

Palabras claves: Rendimiento Académico, Algoritmo de Prediccion, Aprendizaje Automatico, Precision.
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ABSTRACT

The academic performance of students is crucial for the educational and social development of a country, as it directly impacts the
future opportunities of young people and the collective progress of society. Mathematics plays a fundamental role in basic education,
yet many students face difficulties that affect their academic performance and can limit their long-term development. This challenge
is reflected in the results of the Program for International Student Assessment (PISA), which highlights the gaps in mathematics
learning globally. The present research seeks to identify the most accurate machine learning algorithm for predicting the academic
performance of high school students in mathematics. The approach adopted is quantitative, with a non-experimental, applied-type
design. The sample included 400 students, whose data were obtained from a public repository at the University of California, Irvine.
The data collected covered demographic, academic, psychological and social factors, among others, totaling 30 key variables.
These data were used to train and evaluate various machine learning algorithms to identify the most important determinants in
the learning process. The most accurate algorithm was the Dense Neural Network, reaching 74% accuracy, demonstrating its
effectiveness in predicting academic performance. The results revealed a positive and significant relationship between the variables
analyzed and academic performance, suggesting that improvements in these variables could increase the students' academic

average.

Keywords: Academic Performance, Prediction Algorithm, Machine Learning, Accuracy.

. INTRODUCCION

El rendimiento académico se entiende como el re-
sultado cuantitativo de la comprension de los con-
tenidos de los programas de estudio, representado
por medio de las calificaciones dentro de una es-
cala convencional, que se genera del proceso de
ensefianza aprendizaje (Calva et al., 2021). Segun
lo afirmado por Paez y Gaytan (2022), el rendimien-
to académico puede medirse en diferentes fases y
recopilarse en informes y sistemas informaticos,
permitiendo predecir resultados y tomar decisiones
para mejorar el aprendizaje.

Tal como menciona Garbanzo (2013), el rendimien-
to académico es el resultado de la combinacion de
diversos factores multicausales que incluyen as-
pectos sociodemograficos, psicosociales, pedago-
gicos, institucionales y socioecondémico. El autor
también sefala que entre los factores que influyen
en el rendimiento académico se encuentran aspec-
tos como la motivacion, la ansiedad, el entusiasmo
y la autoestima de los estudiantes, asi como las
caracteristicas del docente y la percepcion del cli-
ma académico, todos los cuales estan fuertemente
influenciados por las decisiones tomadas en el am-
bito institucional.

De acuerdo con Siquiera y Gurge (2011), el bajo
rendimiento escolar se puede definir como un lo-
gro escolar inferior al esperado segun la edad, las
habilidades cognitivas y la ensefianza recibida por
un determinado estudiante. Los autores también
sefialan que, mas alla de las causas intrinsecas (in-
dividuales), este problema genera dificultades emo-
cionales, como baja autoestima y desmotivacion.
Ademas, las causas extrinsecas (ambientales) in-
cluyen factores como la preocupacién familiar, que

tienen repercusiones a nivel individual, familiar,
educativo y social (pp. 79-80).

El bajo rendimiento académico en matematicas
se refleja en los resultados de la evaluacion PISA,
donde, entre 2018 y 2022, 44 de los 72 paises par-
ticipantes experimentaron una disminucion en su
promedio de puntos en la asignatura de matemati-
cas (MINEDU, 2024). Como se puede visualizar en
la figura 1, en el caso de Peru, los resultados de la
evaluaciéon PISA indicaron que el pais no alcanzé
el Nivel 2, el cual constituye la puntuacion minima
requerida para desenvolverse de manera eficaz en
la sociedad contemporanea.

Segun lo expuesto por Ghorbani y Ghousi (2020),
diversos factores tienen un impacto en la mejora de
la precision de las predicciones, y la correcta se-
leccion de estos factores es crucial para generar
un modelo eficiente. De acuerdo con Estrada et al.
(2016), al implementar técnicas de aprendizaje au-
tomatico para crear modelos predictivos, se pueden
anticipar los rendimientos académicos e identificar
los factores que influyen en el proceso de ense-
fAanza y aprendizaje. No obstante, la aplicacion de
estas metodologias en este campo ha sido relati-
vamente reciente en los paises de Latinoamérica.

El aprendizaje automatico proporciona diferentes
técnicas o algoritmos para predecir situaciones con
grandes cantidades de informacién que, a través de
un buen procesamiento y filtrado de datos, pueden
generar predicciones muy efectivas (Forero y Ne-
gre, 2024). Segun lo expuesto por Romero y Ven-
tura (2010), para realizar la prediccion, se han ana-
lizado datos para desarrollar modelos predictivos
mediante técnicas de aprendizaje automatico, dado
que las herramientas estadisticas tradicionales
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Figura 1
Ministerio de Educacion (2024). Presentacion de resultados PISA 2022.
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resultan ineficaces al abordar grandes volumenes
de datos y multiples variables relacionadas con los
estudiantes. El autor también sefiala que estas téc-
nicas se enfocan en el manejo de datos para gene-
rar resultados que se presentan como decisiones,
siendo especialmente utiles en el desarrollo de mo-
delos predictivos.

De acuerdo con la investigacion de Salal et al.
(2019), diversos estudios han empleado técnicas
de aprendizaje automatico para desarrollar mode-
los predictivos que, utilizando algoritmos como Nai-
ve Bayes, arboles de decision y otros, permiten an-
ticipar el rendimiento académico de los estudiantes.
Estos avances proporcionan herramientas valiosas
que facilitan la toma de decisiones en el ambito
educativo (Bravo et al., 2021).

Como se mencion6 en los estudios previos, la iden-
tificacion de los factores que influyen en el rendi-
miento académico es esencial para desarrollar
modelos predictivos eficaces. En este contexto, las
tecnologias de aprendizaje automatico, y particular-
mente las redes neuronales, han demostrado ser
herramientas poderosas para modelar y predecir el
rendimiento académico. Las redes neuronales artifi-
ciales (RNA) tienen el potencial de facilitar este tipo
de analisis debido a su destacado desempefio en
tareas de prediccion y clasificacion. De este modo,
es posible prever el rendimiento académico futuro
de los estudiantes, considerando una variedad de
factores socioeducativos (Longoni et al., 2010).

La mejora del rendimiento académico es una de
las principales preocupaciones en el ambito edu-
cativo, especialmente en asignaturas criticas como

matematicas. Con el avance de las tecnologias y la
disponibilidad de grandes volumenes de datos, los
algoritmos de aprendizaje automatico han emergi-
do como herramientas poderosas para analizar y
predecir el rendimiento académico de los estudian-
tes. Sin embargo, la efectividad de estos algoritmos
puede variar significativamente dependiendo de su
disefio y aplicacion.

Este estudio tiene como objetivo general identificar
qué algoritmo de aprendizaje automatico ofrece la
mayor precision en la prediccion del rendimiento
académico de los estudiantes de secundaria en la
asignatura de matematicas. A través de la identifi-
cacion y comparacion de diferentes algoritmos, se
busca no solo responder esta pregunta, sino tam-
bién contribuir a una comprensién mas profunda de
cémo los métodos de analisis predictivo pueden uti-
lizarse para optimizar el proceso educativo y ofre-
cer intervenciones mas efectivas.

Para abordar este objetivo, se analizaran diversos
algoritmos predictivos, incluidos la Regresién Lo-
gistica, Arbol de decisién y la Red Neuronal Densa.
Estos modelos seran evaluados utilizando métricas
clave como la precision, exactitud, sensibilidad, F1
score y especificidad.

Se espera que los resultados contribuyan a una
comprension mas profunda de las herramientas
analiticas disponibles para predecir el rendimiento
académico, proporcionando una base solida para
la seleccion de los modelos mas efectivos en este
contexto. Asi, el estudio busca proporcionar a los
docentes herramientas basadas en datos para im-
plementar estrategias pedagdgicas mas efectivas
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que apoyen a los estudiantes con mayores necesi-
dades, promoviendo un aprendizaje mas persona-
lizado y mejorando los resultados académicos en
matematicas.

En la seccion dos se presentan los algoritmos pre-
dictivos, y en la tercera seccion se muestran los
resultados de la evaluacion de cada algoritmo y
se muestran los resultados de las métricas clave.
Finalmente, en la Ultima seccion se ofrecen las con-
clusiones.

1.1. Objetivos de investigacion
Esta investigacion tiene como objetivo general:

1. Determinar el modelo de aprendizaje auto-
matico que ofrece la mayor precisién en la
prediccion del rendimiento académico en
matematicas de los estudiantes de secun-
daria en matematicas.

Para alcanzar este objetivo general, se han esta-
blecido los siguientes objetivos especificos:

1. ldentificar los atributos predictivos mas re-
levantes que afectan significativamente en
la prediccion del rendimiento académico en
matematicas para estudiantes de secunda-
ria.

2. Determinar técnicas de preprocesamiento
de datos para mejorar la prediccion del ren-
dimiento académico en matematicas para
estudiantes de secundaria.

3. Validar la precision de los algoritmos de
aprendizaje automatico para determinar su
efectividad en la prediccién del rendimien-
to académico en matematicas de los estu-
diantes de secundaria.

1.2. Definicion de variables

1.2.1 Variable Independiente: Aprendizaje au-
tomatico

El Aprendizaje automatico, o Machine Learning, es
una disciplina dentro de las ciencias de la computa-
cion y, especificamente, una rama de la inteligencia
artificial. Este concepto fue introducido en 1959 por
el informatico estadounidense Arthur Samuel y se
refiere a las técnicas orientadas al disefio de algo-
ritmos que permiten a las maquinas aprender. Se
considera que una maquina ha aprendido cuando,
a partir de su experiencia, mejora en la realizaciéon
de la tarea que se le ha asignado. Asi, es posible

abordar problemas sin necesidad de programarlos
de manera especifica, ya que la maquina puede de-
sarrollar una Idgica propia (Aran, 2022).

1.2.2. Variable Dependiente: Rendimiento
académico

Segun Bricklin (2007), afirma que el rendimiento
académico hace referencia a la evaluacién del co-
nocimiento adquirido en el ambito escolar terciario
o universitario. Un estudiante con buen rendimien-
to académico es aquel que obtiene calificaciones
positivas en los examenes que debe de rendir a lo
largo de una asignatura cursada.

1.3. Trabajos relacionados

De acuerdo con Vega (2019), en su tesis de maes-
tria “Modelo de pronéstico de rendimiento acadé-
mico de alumnos en los cursos de programas de
estudios basicos de la Universidad Ricardo Pal-
ma utilizando algoritmos de Machine Learning”. El
acceso a la educacion se considera un derecho
fundamental con profundas repercusiones en las
oportunidades laborales, especialmente para aque-
llos estudiantes con un rendimiento académico
sobresaliente. Esta investigacion tiene como obje-
tivo principal utilizar algoritmos de aprendizaje au-
tomatico para identificar a los estudiantes con alta
probabilidad de obtener un bajo rendimiento en los
13 cursos del Programa de Estudios Basicos de la
Universidad Ricardo Palma en Pera. La intencion
es implementar estrategias que mejoren los resul-
tados académicos, detectando areas de mejora
y contribuyendo asi al avance de la sociedad. El
estudio se enfoca en la implementacién, analisis y
comparacion de tres algoritmos: Redes Neurona-
les Artificiales (RNA), Gradient Boosting Machine
(GBM) y XGBoosting, con el propdsito de predecir
el rendimiento académico mediante la anticipacion
del nimero de estudiantes aprobados y desaproba-
dos en cada curso.

Segun la investigacion de Gil y Quintero (2021),
en su trabajo titulado “Prediccidon del rendimiento
académico estudiantil con redes neuronales artifi-
ciales”, se propone un enfoque que emplea una red
neuronal artificial (RNA) para predecir el rendimien-
to académico de los estudiantes, subrayando su
habilidad para procesar informacion y detectar rela-
ciones no lineales entre variables. La investigacion
se fundamenta en datos de 395 estudiantes colom-
bianos de educacién media vocacional en la “Insti-
tucion Educativa Villa del Socorro”, en Medellin. La
RNA logré clasificar correctamente el 73% de las
muestras, superando otras técnicas en meétricas
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como exactitud, recuperacion, precision y pun-
tuacién F1. La conclusion resalta que anticipar el
rendimiento académico permite disefar estrategias
pedagogicas que mejoren el proceso de ensefanza
y aprendizaje.

Tal como menciona Salgado et al. (2019), en su es-
tudio titulado “Modelo para predecir el rendimiento
académico basado en redes neuronales y analitica
de aprendizaje”, donde investigacion describe un
modelo predictivo de rendimiento académico usan-
do técnicas de redes neuronales sobre un conjunto
de datos reales de 300 estudiantes y las variables
predictoras estan basadas en un entorno virtual de
aprendizaje estas variables se procesaron, utilizan-
do el paquete “nnet” de R, que permite la creacion,
aplicacioén, visualizacion e implementacion de re-
des neuronales. El disefio de la red neuronal uti-
lizada se bas6 en una topologia de red neuronal
multicapa que estuvo determinada por una capa de
entrada y una capa intermedia u oculta con funcio-
nes de activacién sigmoidal tangente hiperbdlica y
una capa de salida con funcioén de activacion lineal,
esta implementacion de redes neuronales obtuvo
una certeza del 75%.

De acuerdo con Lizares (2017), en su investigacion
titulada "Comparacion de modelos de clasificacion:
regresion logistica y arboles de clasificacién para
evaluar el rendimiento académico", senala que los
arboles de decisién tienen una mayor efectividad
al momento de clasificar y predecir. Ademas, con-
cluyé lo siguiente: en primer lugar, los factores que
mas influyeron en el rendimiento académico fueron
el tipo de colegio, las horas de estudio y el interés
por la asignatura; en segundo lugar, los factores
que tuvieron menos influencia fueron el sexo y la
formacién profesional de los padres. Finalmente,
destacéd que se obtuvo un 92.34% de probabilidad
de reprobar una asignatura en estudiantes prove-
nientes de instituciones educativas nacionales,
que no dedican mas de tres horas al estudio y que
muestran poco interés por el curso.

Il. MATERIAL Y METODO

2.1. Tipo y diseio de investigacion

De acuerdo con Haro et al. (2024), el tipo de in-
vestigacion de investigacion aplicada es aquella
"investigacion dirigida a resolver problemas espe-
cificos o aplicar los conocimientos a situaciones
practicas." (p. 4). Segun Hernandez (2014), una
investigacion cuantitativa es principalmente la me-
dicion, con el objetivo de confirmar y predecir los
fendbmenos estudiados. Se centra en identificar

patrones y relaciones causales entre los variables,
con el fin de formular y validar teorias.

2.2. Periodo y Contexto

El estudio actual se llevé a cabo en 2024, emplean-
do datos del repositorio publico de la Universidad
de California de Irvine (UCI), que alberga multiples
bases de datos para aprendizaje automatico. Los
datos utilizados en esta investigacion provienen de
un conjunto especifico del repositorio de aprendi-
zaje automatico de la UCI, el cual fue inicialmente
recopilado en 2014.

Este estudio se desarrolla en el campo del apren-
dizaje automatico, con un enfoque especifico en la
evaluacion del rendimiento académico de los estu-
diantes en la asignatura de Matematicas. Para llevar
a cabo este analisis, se emplearon datos del reposi-
torio publico de la UCI, ampliamente reconocido en la
comunidad académica como una fuente confiable de
bases de datos para investigaciones en este campo.
Los datos utilizados han sido aplicados en diversas
investigaciones previas sobre tareas de clasificacion
y prediccion. En este contexto, se realiza un analisis
con el objetivo de predecir el rendimiento académico
de los estudiantes utilizando técnicas de aprendizaje
supervisado, especificamente mediante algoritmos
de redes neuronales, para determinar si es posible
anticipar los resultados académicos en funciéon de
diversas caracteristicas.

2.3. Poblacién

De acuerdo con Arias y Miranda (2016), la pobla-
cion de estudio corresponde a un conjunto de ca-
sos especificos, delimitados y accesibles, que se
utilizaran como base para seleccionar la muestra, la
cual debe ajustarse a una serie de criterios previa-
mente establecidos. La poblacion esta conformada
por 1000 datos provenientes de un repositorio de
Repositorio de aprendizaje automatico de la UCI,
correspondientes a los estudiantes de educacién
secundaria de un colegio, quienes estan siendo
evaluados en la asignatura de matematicas. Para
calcular la muestra, se utiliza la siguiente ecuacién

(1)-

Nz?pq
"= e (1)
e?(N — 1) + pq z?
~ 100(2.58) 0.5(1 — 0.5)
™= 0.052 (1000 — 1) + 0.5 (1 — 0 — 5)(2.58)2
n=399.92
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Donde:
n = Tamano de muestra

z = Valor correspondiente al nivel de confianza
(Para un 99% de confianza, z = 2.58)

p = Proporcion aproximada del fenédmeno en estu-
dio en la poblacion, se asigna una proporcion del
0.5 (50%).

q = Proporcion de la poblacion de referencia que no
presenta el fendmeno en estudio (1 - p).

e = Margen de error tolerable en este caso se asig-
na un margen de 0.05.

El tamafo de la muestra, calculado mediante la for-
mula para una poblacion finita, es de aproximada-
mente 400 registros de estudiantes de secundaria,
lo que garantiza una representatividad adecuada
para el analisis.

2.4. Seleccion de muestra

Considerando los postulados de Stratton (2021), se
consideré apropiado utilizar el muestreo por conve-
niencia, una modalidad de muestreo no probabilis-
tico, el cual es uno de las mas comunes. En este
tipo de muestreo, el investigador anuncia el estudio
y los participantes se autoseleccionan si desean
participar.

En este estudio, la poblacion estuvo conformada
por 400 registros de estudiantes de secundaria. Se
considerd pertinente clasificarlos en subgrupos se-
gun el nivel educativo de los estudiantes, y dentro
de cada grupo se eligieron participantes de manera
conveniente, lo que facilitd la seleccidon de estos.
Esta estrategia de muestreo permitié asegurar una
seleccion practica y accesible de los estudiantes,
aunque es importante sefialar que la muestra no
necesariamente es completamente representativa
de toda la poblacién estudiantil de secundaria.

De acuerdo con lo anteriormente mencionado, se
concluye que la poblacion esta conformada por 400
registros, los cuales fueron divididos en subgrupos
segun el nivel educativo de los estudiantes para fa-
cilitar el analisis.

Subgrupo 1 = 80: Primero de secundaria
Subgrupo 2 = 80: Segundo de secundaria
Subgrupo 3 = 80: Tercero de secundaria

Subgrupo 4 = 80: Cuarto de secundaria

Subgrupo 5 = 80: Quinto de secundaria

Se consideré una seleccion proporcional de los
estudiantes, dividiendo la muestra total de 400 re-
gistros de manera equitativa entre los cinco sub-
grupos, asignando 80 datos a cada uno, con el ob-
jetivo de asegurar una distribucién balanceada para
el analisis.

2.5. Seleccion de factores

Los datos utilizados en este estudio provienen de
una fuente secundaria, especificamente del Repo-
sitorio de Aprendizaje Automatico de la UCI. Este
repositorio, administrado por la Facultad de Cien-
cias de la Computacion de la UCI, contiene una
base de datos publicos con archivos en formato
CSV que recopilan informacién relevante sobre el
rendimiento académico de los estudiantes.

Los datos que se incluyeron como factores relacio-
nados con las calificaciones de los estudiantes son
los siguientes:

e Grado
e Género
¢ Edad

« Direccion

*  Tamarfio de la familia

« Estado de convivencia

*  Educacion de la Madre

* Educacion del Padre

* Trabajo de la Madre

* Trabajo del Padre

* Razoén de eleccion del colegio
e Tutor

* Tiempo de casa al colegio

*  Tiempo de estudio

*  Numero de repeticion del curso
*  Apoyo educativo adicional

*  Apoyo educativo familiar

* Clases pagadas extra

* Actividades extracurriculares

* Asistencia guarderia
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* Desea cursar superior

* Internet en casa

* Pareja

* Calidad relacion familiar

* Tiempo libre después colegio

e Salir con amigos

* Consumo alcohol en el colegio

e Consumo de alcohol fines de semana
* Estado de salud

¢ Numero de faltas

Esta informacion permite analizar diversos factores
que pueden influir en el rendimiento académico de
los estudiantes.

2.6. Recoleccion de datos

El presente estudio emplea una base de datos pro-
veniente de una fuente secundaria, especificamen-
te del Repositorio de Aprendizaje Automatico de la
UCI. Administrado por la Facultad de Ciencias de la
Computacion de la UCI, este repositorio es una de
las colecciones mas amplias y accesibles de bases
de datos, ampliamente utilizado en la investigacién
y la educacion en el ambito de la ciencia de datos y
el aprendizaje automatico.

La base de datos empleada en este analisis esta
disponible en formato CSV, lo que facilita su proce-
samiento y examen mediante herramientas como
Microsoft Excel. Dado que Excel es una de las apli-
caciones mas populares para el analisis de datos,
permite organizar, visualizar y realizar calculos de
manera eficaz, lo cual es crucial para explorar la
informacion relacionada con el rendimiento acadé-
mico de los estudiantes. La facilidad de uso y la
versatilidad de Excel optimizan la interpretacion y

el manejo de los datos, permitiendo un analisis ex-
haustivo y preciso.

2.7. Herramientas para el tratamiento de datos

Tras la recoleccion de los datos, los métodos de
tratamiento se ocupan de procesar, depurar, con-
vertir y analizar la informacion, preparandola para
su utilizacién en el estudio. En la siguiente tabla se
especifican los instrumentos y herramientas utiliza-
das en los procesos de recoleccion y tratamiento
de los datos, destacando las principales empleadas
(ver Tabla 1).

2.8. Seleccion de Algoritmos predictivos

La seleccion de los algoritmos predictivos de la
presente investigacion se ha basado en su amplia
adopcién y éxito demostrado en la resolucion de
problemas similares en el campo del aprendizaje
automatico. En particular, se eligieron tres algo-
ritmos que se destacan tanto por su versatilidad
como por su rendimiento en tareas de clasificacion:
Red Neuronal Densa, Arbol de Decision y Regre-
sion Logistica.

En la investigacion de Bagnato (2020), el algoritmo
es un conjunto finito de instrucciones organizadas
de manera légica, disefadas para resolver un pro-
blema especifico. Consiste en seguir una secuen-
cia de pasos o reglas previamente analizadas y
definidas con el objetivo de llegar a una solucion.
Segun Liu (2015), trata de una secuencia de pasos
ordenados que ejecutan procesos especificos para
responder a una pregunta planteada. En otras pala-
bras, es un conjunto finito y estructurado de instruc-
ciones que facilitan la resolucion de problemas o la
obtencién de una conclusion.

Regresioén Logistica

DeacuerdoconDominguez(2021), afirmanquelare-
gresion logistica, una de las técnicas mas populares

Tabla 1
Herramientas para el tratamiento de datos
Item Nombre Descripcion
1 Google Colaborit Es una plataforma en linea gratuita que permite combinar codigo ejecutable con texto, esta herramienta es compatible con
g Y multiples bibliotecas de Python, lo que facilita el andlisis y la visualizacién de datos de manera eficiente (Esnaola, 2022).
2 Juovter Notebook Es una aplicacion de codigo abierto y se utiliza en el analisis de datos, permitiendo depuracion, modelizacion estadistica,
Py entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico y visualizacion de datos (Cabrera y Diaz, 2018).
3 Pvthon Python es un lenguaje de programacion multiparadigma que destaca por su facilidad de aprendizaje, sintaxis clara y
y dinamica, sus principales ventajas son su simplicidad, legibilidad y precision en la sintaxis (Pérez, 2016).
NumPy
4 Keras Es una libreria de Python que facilita la creacion de matrices, lo que permite un acceso mas rapido a los datos (Henriquez
TensorFlow etal., 2021).
Scikit learn
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y versatiles del analisis de datos, es ampliamente
utilizada en el aprendizaje supervisado, especial-
mente cuando la variable respuesta o dependiente
es discreta y toma dos valores, como 0 y 1. Esta
técnica se ha convertido en un estandar para mo-
delar y analizar variables categoricas binarias.

Arbol de decision

El arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje
supervisado ampliamente utilizado en problemas
de clasificacién, conocido por su sencillez y facili-
dad de interpretacion. Su estructura permite con-
vertirlo directamente en un conjunto de reglas para
realizar predicciones y evaluar la importancia de
las variables independientes. Identifica la variable
mas relevante y su valor para crear grupos homo-
géneos, eligiendo los puntos de division que optimi-
zan los resultados (Bernuy, 2018).

Redes Neuronales Densa

Conforme nos indica (Bueno, 2019), es un tipo de
red artificial en la que cada neurona de una capa
esta conectada a todas las de la siguiente. Esto
permite que cada neurona reciba informacién de to-
das las neuronas previas y transmita su salida a las
siguientes. Estas redes se emplean en aprendizaje
supervisado, destacandose en tareas como clasi-
ficacion, regresion y reconocimiento de patrones,
gracias a su habilidad para captar representaciones
complejas de los datos.

2.9. Seleccion de métricas de validez de eva-
luacioén

La validez se evalua segun el nivel de confianza
que el modelo tiene al cumplir con su objetivo origi-
nal. El resultado de esta validez no es simplemente
una "demostracion de que funciona", sino que se
fundamenta en los diferentes resultados obtenidos
a partir de una muestra de prueba, que nos pro-
porcionan esa "confianza". Por lo tanto, las pruebas
son esenciales, ya que nos permiten identificar tan-
to los aspectos positivos como negativos del mode-
lo, lo que facilita la realizacion de las modificacio-
nes necesarias (Garcia y Molina, 2012).

En otra investigacion, nos indica que la validacion
cuantifica la incertidumbre al comparar las predic-
ciones del modelo con datos reales para medir su
precision. Es esencial usar datos de prueba dife-
rentes a los de entrenamiento para evitar resulta-
dos sesgados. Aunque los datos pueden contener
errores, demostrar pequefas discrepancias entre

los datos de muestra y las predicciones suele ser
suficiente para validar el modelo (Kumar, 2017).

La exactitud

Se refiere a lo cerca que esta el resultado de una
medicién del valor verdadero. En términos estadis-
ticos, la exactitud esté relacionada con el sesgo en
una estimacion. También se conoce como verdade-
ro positivo (Ayala, 2021).

TP + TN
TP + TN + FP + FN

La precision

Exactitud = . (2)

Se refiere a la dispersion del conjunto de valores
obtenidos a partir de mediciones repetidas de una
magnitud. Cuanto menor es la dispersiéon mayor la
precision. Se representa por la proporcién entre el
numero de predicciones correctas tanto positivas
como negativas y el total de predicciones (Ayala,
2021).

Precision = — L% 3)
recision = TP+Fp "

Sensibilidad

Esta métrica de evaluacion mide la proporcion de
instancias positivas correctamente identificadas.
Es importante cuando se quiere identificar todos los
casos positivos, incluso a costa de tener algunos
falsos positivos (Ayala, 2021).

Sensibilidad = v (4)
ensibilidad = ;o0 oo

Especificidad

El también conocida como la tasa de verdaderos
negativos o TN, segun la ecuacion (1). Se trata de
los casos negativos que el algoritmo ha clasificado
correctamente, expresa cuan bien puede el modelo
detectar esa clase (Ayala, 2021).

TP + TN

- __ N (5)
Especificidad TP + TN + FP + FN

F1 score

Esta métrica de evaluacion es la media armoénica
entre la precision y la sensibilidad. Se utiliza cuan-
do existe un equilibrio de clases o cuando se bus-
ca un balance entre la precision y la capacidad del
modelo para identificar los casos positivos (Molina,
2024).
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precision X sensibilidad

Fl score = — — ... 6)
precision X sensibilidad

lll. RESULTADOS

Se cumplio con el primer objetivo especifico del es-
tudio, se seleccionaron 33 factores, los cuales es-
tan fundamentados en la teoria de la seccion 2.5.

Los resultados obtenidos se sustentan en la teoria
de Rivero (2000), que ha evidenciado una relacién
directa entre el nivel socioecondmico y el rendi-
miento académico, de manera que los estudiantes
de los sectores mas desfavorecidos enfrentan ma-
yores dificultades para desarrollar sus habilidades
intelectuales, lo que se traduce en un bajo desem-
pefio académico.

Por otro lado, el nivel académico de los padres y el
apoyo familiar tienen incidencia directa en el ren-
dimiento académico (Bandura, 1982) (Gonzales et
al., 2003). De acuerdo con los estudios de Montero
et al. (2007), sehalan que la problematica tiene su
raiz en factores individuales, sociales y culturales
de los estudiantes, tales como caracteristicas so-
ciodemograficas como el género, la situacién eco-
némica de la familia y el tipo de institucion educati-
va en la que cursaron la educacién secundaria.

El autor Latiesa (1992), sefala la relevancia de los
factores institucionales, como los horarios de cla-
ses, el numero de estudiantes por grupo, la can-
tidad de libros en la biblioteca, el entorno institu-
cional en cuanto a infraestructura, y los aspectos
vinculados con la carrera que cursan los estudian-
tes. Tal como indica Cominetti y Ruiz (1997), nos
indican que el rendimiento académico no debe solo
tomar en cuenta como unidad de medida a través
de su evaluacion, sino que es fundamental consi-
derar, ademas del desempefio individual del estu-
diante, la influencia de factores como el grupo de
compafieros, el aula y el contexto educativo. Aun-
que las calificaciones escolares suelen considerar-
se un factor cercano al rendimiento académico, es
necesario identificar las variables que inciden o ex-
plican cédmo se distribuyen los aprendizajes entre
los estudiantes.

Segun la literatura, los resultados muestran una
correlacion significativa entre los factores identifica-
dos y el rendimiento académico de los estudiantes,
cumpliendo asi con el objetivo de la investigacion.
A continuacion, se presentan los resultados de los
factores a considerar en la Tabla 2.

Tabla 2
Factores clave que influyen en el rendimiento académico escolar.
Factores Descripcion Valores
F1 Grado Numérico
F2 Género Binario
F3 Edad Numérico
F4 Direccion Numérico
F5 Tamafio de familia Binario
F6 Convivencia Binario
F7 Educacion madre Numérico
F8 Educacion padre Numérico
F9 Trabajo madre Binario
F10 Trabajo padre Binario
F11 Razén del colegio Numérico
F12 Tutor Binario
F13 Trayecto escolar Numérico
F14 Tiempo de estudio Numérico
F15 NUmero de repeticion curso Numérico
F16 Refuerzo educativo Binario
F17 Refuerzo familiar Binario
F18 Clases extra Binario
F19 Actividades extra Binario
F20 Asistencia infantil Binario
F21 Desea cursar superior Binario
F22 Internet en casa Binario
F23 Pareja Binario
F24 Calidad familiar Numérico
F25 Tiempo libre Numérico
F26 Salir con amigos Numérico
F27 Alcoholcolegio Numérico
F28 Alcohol postcolegio Numérico
F29 Estado de salud Numérico
F30 Numero de faltas Numérico

Elaboracién propia.

Se cumplié con el segundo objetivo especifico del
estudio, se llevaron a cabo varios pasos destinados
a la limpieza, depuracioén y transformacion de los
datos (ver Figura 2).

1. Se filtraron los datos para conservar Unica-
mente los registros correspondientes a los
estudiantes de secundaria en la asignatura de
matematicas.

2. Se suprimi6 la columna Horas_suefio_diarias
debido a que contenia valores vacios.

3. Las columnas Tareas_ asignadas_semanal y
Participacion_clase_semanal fueron elimina-
das, ya que ambas contenian un unico tipo de
dato. Todos los valores de esa columna son
iguales o muy similares por tanto no aportan
variabilidad relevante para el analisis de los da-
tos. En el analisis de datos, la variabilidad es
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importante porque permite identificar patrones,
tendencias y diferencias significativas. Si todos
los valores en una columna son los mismos, no
existe ninguna diferencia que el modelo pueda
aprender o que contribuya a la prediccion, lo
que la hace irrelevante para el analisis.

4. Se procedié a completar las celdas que se en-
contraban vacias.

5. La columna Tipo_matricula fue eliminada por
inconsistencias en sus datos.

6. Se eliminaron los registros duplicados.

Luego de realizar el preprocesamiento de los da-
tos en el cual se hizo una limpieza normalizacion
y depuracion de la data, se procede a realizar la
estandarizacion de los datos.

Se utilizé en Python las funciones especificas para
estandarizar las variables de pandas y scikit-learn,
el cual transforma las variables para que tengan

Figura 2
Pasos del preprocesamiento de datos.

una media de 0 y una desviacion estandar de 1, lo
que las hace comparables entre si y mejora la efec-
tividad de muchos algoritmos de aprendizaje auto-
matico. En la tabla 3 se presentan cinco factores
a los que se les aplico la transformacion de datos
categoricos a numéricos.

Los modelos de aprendizaje automatico requieren
exclusivamente datos numéricos, por lo que resulta
adecuado convertir todas las variables cualitativas
0 no numéricas. Para ello, es necesario aplicar en-
foques especificos o emplear bibliotecas de Python
que permitan realizar estas conversiones.

Luego se procede a evaluar la prediccidon en los
algoritmos de aprendizaje automatico y determinar
cual de ellos es el que tiene mayor porcentaje de
precision en la prediccion de rendimiento académi-
co en matematicas de estudiantes de secundaria.

Se aplicaron y desarrollaron los algoritmos selec-
cionados en la seccion 2.8 utilizando el lenguaje
de programacién Python. Se emplearon los datos

[ Filtrar registros de estudiantes de secundaria en matematicas '|

€

-
[ Suprimir columna "Horas_suefi
b

od

-
jarias" debido a valores vacios |

-

-
Eliminar columnas "Tareas_asignadas_semanal" y

9

"Participacién_clase_semanal (Mo aportan variabilidad relevante) ]

€

I ™
| Completar las celdas vacias |

€ —

e ™
| Eliminar columna "Tipo_matricula" per inconsistencias en los datos |

v

! ™
Eliminar registros duplicados |

Elaboracion propia.

®

Tabla 3

Una representacion parcial de la transformacion de datos de los factores
Factor Indicador Item
Grado Numero entero entre 1y 5
Género Numero binario femenino = 1 y masculino = 0 2
Edad Numero numérico entre 12y 16 3
Direccion Numero binario 1: urbano y 0: rural 4
Tamaiio de familia Numero binario 1<=3y0>3 5

Elaboracién propia.

142
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obtenidos del repositorio de aprendizaje automatico
de la UCI, los cuales fueron recopilados para con-
formar una base de datos publica en formato CSV
que contiene informacion relevante sobre el rendi-
miento académico de los estudiantes.

Los datos corresponden a los registros académicos
de estudiantes de educacion secundaria en la asig-
natura de matematicas, obtenidos de una muestra
de 400 estudiantes seleccionados mediante mues-
treo por conveniencia, con el fin de asegurar la re-
presentatividad de diversos niveles académicos y
contextos socioeconémicos.

El 80% de la muestra, equivalente a 320 estu-
diantes, se destind al entrenamiento del modelo,
mientras que el 20% restante, correspondiente a
80 estudiantes, se utiliz6 para la validacién. Las
variables consideradas para el estudio se detallan
en la Tabla 4.

Tabla 4
Porcentaje de prueba y entrenamiento de la muestra.

Seleccion de porcentajes Muestra total = 400

Entrenamiento 80% 320%

Prueba 20% 80%

Elaboracién propia.

Se cumplio con el tercer objetivo 3, se emplearon
métricas de validaciéon para evaluar la, exactitud,
precision, sensibilidad F1 score y especificidad
para determinar la efectividad de la prediccion de
los algoritmos de aprendizaje automatico. A conti-
nuacion, se presentan los resultados de los algo-
ritmos de aprendizaje automatico en relacién con
estas métricas de validacion.

Regresion logistica

Figura 3
Tabla de evaluacion de métricas del algoritmo de Regresion logistica.

Métricas de Evaluacion del Modelo Regresion Logistica

08s

Exactitud Precision

Recall (Sensibilidad) Especificidad
Métricas

Elaboracion propia.

Arbol de decision

Figura 4
Tabla de evaluacion de métricas del algoritmo de Arbol de decision.

Métricas de del Arbol de Decisi
LE:+3

08

Valor
o

Exactitud Precision Recall (Sensibilidad) Flscore Especificidad

Métricas

Elaboracién propia.

Red neuronal densa

Figura 5
Tabla de evaluacion de métricas del algoritmo de Red neuronal
densa.

ur

&%

an

L2

(1]

Elaboracion propia.

En esta seccion se presentan los resultados ob-
tenidos de las métricas de evaluacién al evaluar
diversos modelos de aprendizaje automatico para
predecir el rendimiento académico de estudiantes
de secundaria.

Se elabord un cuadro comparativo Tabla 5, para
mostrar los distintos factores tomados en cuenta en
la evaluacion de la efectividad del modelo predicti-
vo de aprendizaje automatico.

En base a las métricas evaluadas, la red neuronal
densa mostré el mejor desempeio en términos de
precision, exactitud y especificidad, lo que indica
que fue el modelo mas confiable en general para
la prediccion del rendimiento académico. Sin em-
bargo, el Arbol de Decision y la Regresion Logistica
fueron mas efectivos en términos de especificidad y
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F1 score, siendo capaces de identificar mejor a los
estudiantes con alto rendimiento.

Tabla 5
Resultados de las métricas de evaluacion aplicados a los algoritmos
de aprendizaje automatico.

Métricas Arbol de Regresion Red Neuronal
de Evaluacion Decision Logistica Densa
Exactitud 64% 65% 1%

Precision 63% 64% 74%
Sensibilidad 82% 84% 73%

F1-Score 1% 73% 74%
Especificidad 42% 42% 69%

Elaboracién propia.

En términos de importancia de las variables, la sen-
sibilidad fue la variable con mayor peso en los mo-
delos, particularmente en los arboles de decisiéon
y la regresion logistica, los cuales mostraron una
relacion positiva significativa con el rendimiento
académico de los estudiantes. Esto sugiere que un
aumento en las variables relevantes puede generar
un incremento en el rendimiento de los estudiantes,
especialmente en los modelos de Arbol de Decisién
y Regresién Logistica.

En resumen, cada modelo present6 fortalezas y de-
bilidades segun la métrica utilizada, lo que destaca
la importancia de elegir el modelo adecuado en fun-
cion de los objetivos especificos del analisis.

DISCUSION

Los resultados obtenidos son consistentes con es-
tudios previos que han utilizado aprendizaje auto-
matico para predecir el rendimiento académico de
estudiantes de secundaria realizadas en otros pai-
ses como Colombia y México. Segun la investiga-
cién de Gil y Quintero (2021), el estudio se basé en
datos de 395 estudiantes colombianos de educa-
cion media vocacional de la “Institucion Educativa
Villa del Socorro” en Medellin. En su investigacion,
la red neuronal artificial (RNA) logro clasificar co-
rrectamente el 73% de las muestras, superando a
otras técnicas en métricas como exactitud, recu-
peracion, precision y puntuacion F1. De manera
similar, el modelo de Red neuronal de la presente
investigacion utilizado en el presente estudio alcan-
z6 una precision superior, siendo la red neuronal
densa la que obtuvo el mejor rendimiento, con un
74% de precision. Este resultado es comparable al
de Gil y Quintero, quienes lograron una prediccion
precisa con un 73%, destacandose en las mismas
métricas.

Al igual que en la investigacion de Castrillén et al.
(2020), los resultados del modelo de aprendizaje
automatico de arbol de decisién mostraron una ten-
dencia congruente en donde el valor mas alto en
cuanto a la métrica de exactitud fue de 91%, em-
plearon 460 registros de estudiantes y el valor de
la exactitud de la presente investigacion se obtuvo
un 64%, siendo inferior el porcentaje pero se obser-
va que la muestra de datos utilizado por Castrillon
abarca una mayor cantidad de registro de datos de
alumnos.

De manera analoga a la investigacion de Juarez et
al. (2014), los resultados fueron igualmente consis-
tentes, en donde participaron 104 estudiantes en
su investigacion y el valor obtenido en la métrica de
exactitud fue de 80%, en comparacion con nuestra
investigacion donde se obtuvo un 71% utilizando el
modelo la Red neuronal.

En cuanto a las métricas de sensibilidad y espe-
cificidad, se observa que a medida que aumenta
la probabilidad de aprobacion de un estudiante, la
sensibilidad tiende a disminuir mientras que la es-
pecificidad aumenta. Esta tendencia también fue
reportada de maneral similar en la investigacion de
Reyes et al. (2020), quienes concluyeron de mane-
ra similar respecto al comportamiento de las métri-
cas de sensibilidad y especificidad.

CONCLUSION

El rendimiento académico en matematicas de los
estudiantes de secundaria depende de una combi-
nacioén de factores individuales, familiares, sociales
e institucionales. Entre los mas influyentes se en-
cuentran el nivel socioecondémico, el apoyo familiar,
las condiciones escolares y el contexto educativo.
Los resultados destacan la importancia de abordar
el rendimiento desde un enfoque integral que con-
sidere tanto las caracteristicas del estudiante como
su entorno.

El preprocesamiento de datos es una etapa esen-
cial en cualquier anadlisis, y los seis pasos imple-
mentados han sido fundamentales para garantizar
la calidad y efectividad del proceso. Cada uno de
estos pasos jugo un papel crucial en la preparacion
de los datos, asegurando que estuvieran listos para
un analisis adecuado. Su correcta ejecucion permi-
tio obtener resultados mas precisos y confiables,
lo que incremento la validez y el valor del analisis
realizado.

La Red Neuronal Densa mostré el mejor de§empe-
Ao general, pero la Regresion Logistica y el Arbol de
Decision tienen ventajas especificas en funcion de
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las métricas como sensibilidad y exactitud, respec-
tivamente. La eleccion del algoritmo mas adecuado
dependera de los objetivos especificos del analisis,
ya sea priorizar la identificacion de estudiantes con
buen rendimiento o aquellos con bajo rendimiento.

RECOMENDACIONES

Dado que la Red Neuronal Densa mostré el mejor
desempefio en precision y F1-Score, se recomien-
da priorizar su uso en escenarios donde se busque
un balance entre la identificacién de estudiantes
con alto y bajo rendimiento académico. Sin embar-
go, es importante evaluar también la sensibilidad
para asegurar que se detecten adecuadamente a
los estudiantes con bajo rendimiento.

Para obtener resultados mas robustos y generaliza-
bles, se recomienda realizar investigaciones futu-
ras con muestras mas grandes y diversas. Ampliar
la diversidad de los estudiantes, en términos de ca-
racteristicas demograficas y de rendimiento acadé-
mico, permitird que los modelos de prediccidon sean
mas representativos y aplicables a diferentes con-
textos educativos.

Seria beneficioso evaluar la efectividad de los al-
goritmos no solo en el ambito de matematicas, sino
también en otras asignaturas o areas del conoci-
miento. Esto ayudaria a entender como se compor-
tan los modelos en diferentes dominios y si pueden
adaptarse a otros escenarios educativos.

En investigaciones futuras podrian centrarse en
explorar y aplicar nuevas técnicas de preprocesa-
miento de datos para manejar datos faltantes, o la
implementacion de técnicas mas sofisticadas para
la normalizacién de datos. Esto podria mejorar la
calidad de los datos y la precisién de los modelos.
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