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RESUMEN
El rendimiento académico de los estudiantes es crucial para el desarrollo educativo y social de un país, ya que impacta directamente 
en las oportunidades futuras de los jóvenes y en el progreso colectivo de la sociedad. En particular, las matemáticas desempeñan 
un papel fundamental en la educación básica, aunque muchos estudiantes enfrentan dificultades que afectan su desempeño 
académico y puede limitar su desarrollo a largo plazo. Este desafío se refleja en los resultados del Programa para la Evaluación 
Internacional de Alumnos (PISA), que evidencian las brechas en el aprendizaje de matemáticas a nivel global. La presente 
investigación busca identificar el algoritmo de aprendizaje automático más preciso para predecir el rendimiento académico de los 
estudiantes de secundaria en matemáticas. El enfoque adoptado es cuantitativo, con un diseño no experimental y de tipo aplicado. 
La muestra incluyó 400 estudiantes, cuyos datos fueron obtenidos de un repositorio público de la Universidad de California de 
Irvine. Los datos recolectados abarcaron factores demográficos, académicos, psicológicos y sociales, entre otros, sumando un total 
de 30 variables clave. Estos datos fueron utilizados para entrenar y evaluar diversos algoritmos de aprendizaje automático con el 
fin de identificar los factores más determinantes en el proceso de aprendizaje. El algoritmo más preciso fue la Red neuronal densa, 
alcanzando un 74% de precisión, demostrando su efectividad para predecir el rendimiento académico. Los resultados revelaron 
una relación positiva y significativa entre las variables analizadas y el rendimiento académico, sugiriendo que mejoras en estas 
variables podrían aumentar el promedio académico de los estudiantes.
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I.	 INTRODUCCIÓN

El rendimiento académico se entiende como el re-
sultado cuantitativo de la comprensión 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 
enseñanza aprendizaje (Calva et al., 2021). Según 
lo afirmado por Páez y Gaytán (2022), el rendimien-
to académico puede medirse en diferentes fases y 
recopilarse en informes y sistemas informáticos, 
permitiendo predecir resultados y tomar decisiones 
para mejorar el aprendizaje.

Tal como menciona Garbanzo (2013), el rendimien-
to académico es el resultado de la combinación de 
diversos factores multicausales que incluyen as-
pectos sociodemográficos, psicosociales, pedagó-
gicos, institucionales y socioeconómico.  El autor 
también señala que entre los factores que influyen 
en el rendimiento académico se encuentran aspec-
tos como la motivación, la ansiedad, el entusiasmo 
y la autoestima de los estudiantes, así como las 
características del docente y la percepción del cli-
ma académico, todos los cuales están fuertemente 
influenciados por las decisiones tomadas en el ám-
bito institucional.

De acuerdo con Siquiera y Gurge (2011), el bajo 
rendimiento escolar se puede definir como un lo-
gro escolar inferior al esperado según la edad, las 
habilidades cognitivas y la enseñanza recibida por 
un determinado estudiante. Los autores también 
señalan que, más allá de las causas intrínsecas (in-
dividuales), este problema genera dificultades emo-
cionales, como baja autoestima y desmotivación. 
Además, las causas extrínsecas (ambientales) in-
cluyen factores como la preocupación familiar, que 

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

El bajo rendimiento académico en matemáticas 
se refleja en los resultados de la evaluación PISA, 
donde, entre 2018 y 2022, 44 de los 72 países par-
ticipantes experimentaron una disminución en su 
promedio de puntos en la asignatura de matemáti-
cas (MINEDU, 2024). Como se puede visualizar en 
la figura 1, en el caso de Perú, los resultados de la 
evaluación PISA indicaron que el país no alcanzó 
el Nivel 2, el cual constituye la puntuación mínima 
requerida para desenvolverse de manera eficaz en 
la sociedad contemporánea.

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

El aprendizaje automático proporciona diferentes 
técnicas o algoritmos para predecir situaciones con 
grandes cantidades de información que, a través de 
un buen procesamiento y filtrado de datos, pueden 
generar predicciones muy efectivas (Forero y Ne-
gre, 2024). Según lo expuesto por Romero y Ven-
tura (2010), para realizar la predicción, se han ana-
lizado datos para desarrollar modelos predictivos 
mediante técnicas de aprendizaje automático, dado 
que las herramientas estadísticas tradicionales  
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resultan ineficaces al abordar grandes volúmenes 
de datos y múltiples variables relacionadas con los 
estudiantes. El autor también señala que estas téc-
nicas se enfocan en el manejo de datos para gene-
rar resultados que se presentan como decisiones, 
siendo especialmente útiles en el desarrollo de mo-
delos predictivos.

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

Como se mencionó en los estudios previos, la iden-
tificación de los factores que influyen en el rendi-
miento académico es esencial para desarrollar 
modelos predictivos eficaces. En este contexto, las 
tecnologías de aprendizaje automático, 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 análisis debido a su destacado desempeño en 
tareas de predicción y clasificación. 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 ámbito edu-
cativo, especialmente en asignaturas críticas como 

matemáticas. Con el avance de las tecnologías y la 
disponibilidad de grandes volúmenes de datos, los 
algoritmos de aprendizaje automático 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 
diseño y aplicación.

Este estudio tiene como objetivo general identificar 
qué algoritmo de aprendizaje automático ofrece la 
mayor precisión en la predicción del rendimiento 
académico de los estudiantes de secundaria en la 
asignatura de matemáticas. A través de la identifi-
cación y comparación de diferentes algoritmos, se 
busca no solo responder esta pregunta, sino tam-
bién contribuir a una comprensión más profunda de 
cómo los métodos de análisis predictivo pueden uti-
lizarse para optimizar el proceso educativo y ofre-
cer intervenciones más efectivas. 

Para abordar este objetivo, se analizarán diversos 
algoritmos predictivos, incluidos la Regresión Lo-
gística, Árbol de decisión y la Red Neuronal Densa. 
Estos modelos serán evaluados utilizando métricas 
clave como la precisión, exactitud, sensibilidad, F1 
score y especificidad. 

Se espera que los resultados contribuyan a una 
comprensión más profunda de las herramientas 
analíticas disponibles para predecir el rendimiento 
académico, proporcionando una base sólida para 
la selección de los modelos más efectivos en este 
contexto. Así, el estudio busca proporcionar a los 
docentes herramientas basadas en datos para im-
plementar estrategias pedagógicas más efectivas 

Figura 1
Ministerio de Educación (2024). Presentación de resultados PISA 2022.
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que apoyen a los estudiantes con mayores necesi-
dades, promoviendo un aprendizaje más persona-
lizado y mejorando los resultados académicos en 
matemáticas.

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

1.1. Objetivos de investigación

Esta investigación tiene como objetivo general:

1.	 Determinar el modelo de aprendizaje auto-
mático que ofrece la mayor precisión en la 
predicción del rendimiento académico en 
matemáticas de los estudiantes de secun-
daria en matemáticas.

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

1.	 Identificar los atributos predictivos más re-
levantes que afectan significativamente en 
la predicción del rendimiento académico en 
matemáticas para estudiantes de secunda-
ria.

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

3.	 Validar la precisión de los algoritmos de 
aprendizaje automático para determinar su 
efectividad en la predicción del rendimien-
to académico en matemáticas de los estu-
diantes de secundaria.

1.2. Definición de variables

1.2.1 Variable Independiente: Aprendizaje au-
tomático

El Aprendizaje automático, o Machine Learning, es 
una disciplina dentro de las ciencias de la computa-
ción y, específicamente, una rama de la inteligencia 
artificial. Este concepto fue introducido en 1959 por 
el informático estadounidense Arthur Samuel y se 
refiere a las técnicas orientadas al diseño de algo-
ritmos que permiten a las máquinas aprender. Se 
considera que una máquina ha aprendido cuando, 
a partir de su experiencia, mejora en la realización 
de la tarea que se le ha asignado. Así, es posible 

abordar problemas sin necesidad de programarlos 
de manera específica, ya que la máquina puede de-
sarrollar una lógica propia (Arán, 2022).

1.2.2. Variable Dependiente: Rendimiento 
académico

Según Bricklin (2007), afirma que el rendimiento 
académico hace referencia a la evaluación del co-
nocimiento adquirido en el ámbito escolar terciario 
o universitario. Un estudiante con buen rendimien-
to académico es aquel que obtiene calificaciones 
positivas en los exámenes 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-
tría “Modelo de pronóstico de rendimiento acadé-
mico de alumnos en los cursos de programas de 
estudios básicos de la Universidad Ricardo Pal-
ma utilizando algoritmos de Machine Learning”. El 
acceso a la educación se considera un derecho 
fundamental con profundas repercusiones en las 
oportunidades laborales, especialmente para aque-
llos estudiantes con un rendimiento académico 
sobresaliente. Esta investigación tiene como obje-
tivo principal utilizar algoritmos de aprendizaje au-
tomático para identificar a los estudiantes con alta 
probabilidad de obtener un bajo rendimiento en los 
13 cursos del Programa de Estudios Básicos de la 
Universidad Ricardo Palma en Perú. La intención 
es implementar estrategias que mejoren los resul-
tados académicos, detectando áreas de mejora 
y contribuyendo así al avance de la sociedad. El 
estudio se enfoca en la implementación, análisis y 
comparación de tres algoritmos: Redes Neurona-
les Artificiales (RNA), Gradient Boosting Machine 
(GBM) y XGBoosting, con el propósito de predecir 
el rendimiento académico mediante la anticipación 
del número de estudiantes aprobados y desaproba-
dos en cada curso.

Según la investigación de Gil y Quintero (2021), 
en su trabajo titulado “Predicción 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 información y detectar rela-
ciones no lineales entre variables. La investigación 
se fundamenta en datos de 395 estudiantes colom-
bianos de educación media vocacional en la “Insti-
tución Educativa Villa del Socorro”, en Medellín. La 
RNA logró clasificar correctamente el 73% de las 
muestras, superando otras técnicas en métricas 
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como exactitud, recuperación, precisión y pun-
tuación F1. La conclusión resalta que anticipar el 
rendimiento académico permite diseñar estrategias 
pedagógicas que mejoren el proceso de enseñanza 
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 analítica 
de aprendizaje”, donde investigación 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 están basadas en un entorno virtual de 
aprendizaje estas variables se procesaron, utilizan-
do el paquete “nnet” de R, que permite la creación, 
aplicación, visualización e implementación de re-
des neuronales. El diseño de la red neuronal uti-
lizada se basó en una topología de red neuronal 
multicapa que estuvo determinada por una capa de 
entrada y una capa intermedia u oculta con funcio-
nes de activación sigmoidal tangente hiperbólica y 
una capa de salida con función de activación lineal, 
esta implementación de redes neuronales obtuvo 
una certeza del 75%.

De acuerdo con Lizares (2017), en su investigación 
titulada "Comparación de modelos de clasificación: 
regresión logística y árboles de clasificación para 
evaluar el rendimiento académico", señala que los 
árboles de decisión tienen una mayor efectividad 
al momento de clasificar y predecir. Además, con-
cluyó lo siguiente: en primer lugar, los factores que 
más 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 
formación profesional de los padres. Finalmente, 
destacó que se obtuvo un 92.34% de probabilidad 
de reprobar una asignatura en estudiantes prove-
nientes de instituciones educativas nacionales, 
que no dedican más de tres horas al estudio y que 
muestran poco interés por el curso.

II.	 MATERIAL Y MÉTODO

2.1. Tipo y diseño de investigación

De acuerdo con Haro et al. (2024), el tipo de in-
vestigación de investigación aplicada es aquella 
"investigación dirigida a resolver problemas espe-
cíficos o aplicar los conocimientos a situaciones 
prácticas." (p. 4). Según Hernández (2014), una 
investigación cuantitativa es principalmente la me-
dición, con el objetivo de confirmar y predecir los 
fenómenos estudiados. Se centra en identificar 

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

2.2. Periodo y Contexto

El estudio actual se llevó a cabo en 2024, emplean-
do datos del repositorio público de la Universidad 
de California de Irvine (UCI), que alberga múltiples 
bases de datos para aprendizaje automático. Los 
datos utilizados en esta investigación provienen de 
un conjunto específico del repositorio de aprendi-
zaje automático de la UCI, el cual fue inicialmente 
recopilado en 2014.

Este estudio se desarrolla en el campo del apren-
dizaje automático, con un enfoque específico en la 
evaluación del rendimiento académico de los estu-
diantes en la asignatura de Matemáticas. Para llevar 
a cabo este análisis, se emplearon datos del reposi-
torio público 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 clasificación 
y predicción. En este contexto, se realiza un análisis 
con el objetivo de predecir el rendimiento académico 
de los estudiantes utilizando técnicas de aprendizaje 
supervisado, específicamente mediante algoritmos 
de redes neuronales, para determinar si es posible 
anticipar los resultados académicos en función de 
diversas características.

2.3. Población

De acuerdo con Arias y Miranda (2016), la pobla-
ción de estudio corresponde a un conjunto de ca-
sos específicos, delimitados y accesibles, que se 
utilizarán como base para seleccionar la muestra, la 
cual debe ajustarse a una serie de criterios previa-
mente establecidos. La población está conformada 
por 1000 datos provenientes de un repositorio de 
Repositorio de aprendizaje automático de la UCI, 
correspondientes a los estudiantes de educación 
secundaria de un colegio, quienes están siendo 
evaluados en la asignatura de matemáticas. Para 
calcular la muestra, se utiliza la siguiente ecuación 
(1).

𝑛𝑛 = 𝑁𝑁𝑧𝑧2 𝑝𝑝𝑞𝑞
𝑒𝑒2(𝑁𝑁 − 1) + 𝑝𝑝𝑝𝑝 𝑧𝑧2 ….. (1)

𝑛𝑛 = 100(2.58)2 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 = Tamaño de muestra

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

p = Proporción aproximada del fenómeno en estu-
dio en la población, se asigna una proporción del 
0.5 (50%).

q = Proporción de la población de referencia que no 
presenta el fenómeno en estudio (1 - p).

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

El tamaño de la muestra, calculado mediante la fór-
mula para una población finita, es de aproximada-
mente 400 registros de estudiantes de secundaria, 
lo que garantiza una representatividad adecuada 
para el análisis.

2.4. Selección de muestra

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

En este estudio, la población estuvo conformada 
por 400 registros de estudiantes de secundaria. Se 
consideró pertinente clasificarlos en subgrupos se-
gún el nivel educativo de los estudiantes, y dentro 
de cada grupo se eligieron participantes de manera 
conveniente, lo que facilitó la selección de estos. 
Esta estrategia de muestreo permitió asegurar una 
selección práctica y accesible de los estudiantes, 
aunque es importante señalar que la muestra no 
necesariamente es completamente representativa 
de toda la población estudiantil de secundaria.

De acuerdo con lo anteriormente mencionado, se 
concluye que la población está conformada por 400 
registros, los cuales fueron divididos en subgrupos 
según el nivel educativo de los estudiantes para fa-
cilitar el análisis.

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 consideró una selección 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 distribución balanceada para 
el análisis.

2.5. Selección de factores

Los datos utilizados en este estudio provienen de 
una fuente secundaria, específicamente del Repo-
sitorio de Aprendizaje Automático de la UCI. Este 
repositorio, administrado por la Facultad de Cien-
cias de la Computación de la UCI, contiene una 
base de datos públicos con archivos en formato 
CSV que recopilan información 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:

•	 Grado

•	 Género

•	 Edad

•	 Dirección

•	 Tamaño de la familia

•	 Estado de convivencia

•	 Educación de la Madre

•	 Educación del Padre

•	 Trabajo de la Madre

•	 Trabajo del Padre

•	 Razón de elección del colegio

•	 Tutor

•	 Tiempo de casa al colegio

•	 Tiempo de estudio

•	 Número de repetición del curso

•	 Apoyo educativo adicional

•	 Apoyo educativo familiar

•	 Clases pagadas extra

•	 Actividades extracurriculares

•	 Asistencia guardería
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•	 Desea cursar superior

•	 Internet en casa

•	 Pareja

•	 Calidad relación familiar

•	 Tiempo libre después colegio

•	 Salir con amigos

•	 Consumo alcohol en el colegio

•	 Consumo de alcohol fines de semana

•	 Estado de salud

•	 Número de faltas

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

2.6. Recolección de datos

El presente estudio emplea una base de datos pro-
veniente de una fuente secundaria, específicamen-
te del Repositorio de Aprendizaje Automático de la 
UCI. Administrado por la Facultad de Ciencias de la 
Computación de la UCI, este repositorio es una de 
las colecciones más amplias y accesibles de bases 
de datos, ampliamente utilizado en la investigación 
y la educación en el ámbito de la ciencia de datos y 
el aprendizaje automático.

La base de datos empleada en este análisis está 
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 más populares para el análisis de datos, 
permite organizar, visualizar y realizar cálculos de 
manera eficaz, lo cual es crucial para explorar la 
información relacionada con el rendimiento acadé-
mico de los estudiantes. La facilidad de uso y la 
versatilidad de Excel optimizan la interpretación y 

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

2.7. Herramientas para el tratamiento de datos

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

2.8. Selección de Algoritmos predictivos

La selección de los algoritmos predictivos de la 
presente investigación se ha basado en su amplia 
adopción y éxito demostrado en la resolución de 
problemas similares en el campo del aprendizaje 
automático. En particular, se eligieron tres algo-
ritmos que se destacan tanto por su versatilidad 
como por su rendimiento en tareas de clasificación: 
Red Neuronal Densa, Árbol de Decisión y Regre-
sión Logística.

En la investigación de Bagnato (2020), el algoritmo 
es un conjunto finito de instrucciones organizadas 
de manera lógica, diseñadas para resolver un pro-
blema específico. Consiste en seguir una secuen-
cia de pasos o reglas previamente analizadas y 
definidas con el objetivo de llegar a una solución. 
Según Liu (2015), trata de una secuencia de pasos 
ordenados que ejecutan procesos específicos para 
responder a una pregunta planteada. En otras pala-
bras, es un conjunto finito y estructurado de instruc-
ciones que facilitan la resolución de problemas o la 
obtención de una conclusión. 

Regresión Logística

De acuerdo con Domínguez (2021), afirman que la re-
gresión logística, una de las técnicas más populares  

Tabla 1
Herramientas para el tratamiento de datos

Item Nombre Descripción

1 Google Colabority Es una plataforma en línea gratuita que permite combinar código ejecutable con texto, esta herramienta es compatible con 
múltiples bibliotecas de Python, lo que facilita el análisis y la visualización de datos de manera eficiente (Esnaola, 2022).

2 Jupyter Notebook Es una aplicación de código abierto y se utiliza en el análisis de datos, permitiendo depuración, modelización estadística, 
entrenamiento de modelos de aprendizaje automático y visualización de datos (Cabrera y Díaz, 2018).

3 Python Python es un lenguaje de programación multiparadigma que destaca por su facilidad de aprendizaje, sintaxis clara y 
dinámica, sus principales ventajas son su simplicidad, legibilidad y precisión en la sintaxis (Pérez, 2016).

4
NumPy
Keras
TensorFlow
Scikit learn

Es una librería de Python que facilita la creación de matrices, lo que permite un acceso más rápido a los datos (Henriquez 
et al., 2021).
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y versátiles del análisis 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 estándar para mo-
delar y analizar variables categóricas binarias.

Árbol de decisión

El árbol de decisión es un algoritmo de aprendizaje 
supervisado ampliamente utilizado en problemas 
de clasificación, conocido por su sencillez y facili-
dad de interpretación. 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 
más relevante y su valor para crear grupos homo-
géneos, eligiendo los puntos de división 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 
está conectada a todas las de la siguiente. Esto 
permite que cada neurona reciba información de to-
das las neuronas previas y transmita su salida a las 
siguientes. Estas redes se emplean en aprendizaje 
supervisado, destacándose en tareas como clasi-
ficación, regresión y reconocimiento de patrones, 
gracias a su habilidad para captar representaciones 
complejas de los datos.

2.9. Selección de métricas de validez de eva-
luación

La validez se evalúa según el nivel de confianza 
que el modelo tiene al cumplir con su objetivo origi-
nal. El resultado de esta validez no es simplemente 
una "demostración 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 realización de las modificacio-
nes necesarias (García y Molina, 2012).

En otra investigación, nos indica que la validación 
cuantifica la incertidumbre al comparar las predic-
ciones del modelo con datos reales para medir su 
precisión. Es esencial usar datos de prueba dife-
rentes a los de entrenamiento para evitar resulta-
dos sesgados. Aunque los datos pueden contener 
errores, demostrar pequeñas 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 está el resultado de una 
medición del valor verdadero. En términos estadís-
ticos, la exactitud está relacionada con el sesgo en 
una estimación. También se conoce como verdade-
ro positivo (Ayala, 2021).

Exactitud = TP + TN
TP + TN + FP + FN 

 

….. (2)

La precisión

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

Precisión = TP
TP + FP ….. (3)

Sensibilidad

Esta métrica de evaluación mide la proporción 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 = TP
TP + FN 

 

….. (4)

Especificidad

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

Especificidad = TP + TN
TP + TN + FP + FN 

 

….. (5)

F1 score

Esta métrica de evaluación es la media armónica 
entre la precisión y la sensibilidad. Se utiliza cuan-
do existe un equilibrio de clases o cuando se bus-
ca un balance entre la precisión y la capacidad del 
modelo para identificar los casos positivos (Molina, 
2024).
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….. (6)

III.	 RESULTADOS

Se cumplió con el primer objetivo específico del es-
tudio, se seleccionaron 33 factores, los cuales es-
tán fundamentados en la teoría de la sección 2.5. 

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

Por otro lado, el nivel académico de los padres y el 
apoyo familiar tienen incidencia directa en el ren-
dimiento académico (Bandura, 1982) (Gonzáles et 
al., 2003). De acuerdo con los estudios de Montero 
et al. (2007), señalan que la problemática tiene su 
raíz en factores individuales, sociales y culturales 
de los estudiantes, tales como características so-
ciodemográficas como el género, la situación eco-
nómica de la familia y el tipo de institución educati-
va en la que cursaron la educación secundaria.

El autor Latiesa (1992), señala la relevancia de los 
factores institucionales, como los horarios de cla-
ses, el número 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 evaluación, sino que es fundamental consi-
derar, además del desempeño individual del estu-
diante, la influencia de factores como el grupo de 
compañeros, 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 cómo se distribuyen los aprendizajes entre 
los estudiantes.

Según la literatura, los resultados muestran una 
correlación significativa entre los factores identifica-
dos y el rendimiento académico de los estudiantes, 
cumpliendo así con el objetivo de la investigación. 
A continuación, 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 Descripción Valores

F1 Grado Numérico

F2 Género Binario

F3 Edad Numérico

F4 Dirección Numérico

F5 Tamaño de familia Binario
F6
F7
F8
F9

F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28
F29
F30

Convivencia
Educación madre
Educación padre
Trabajo madre
Trabajo padre

Razón del colegio
Tutor

Trayecto escolar
Tiempo de estudio

Número de repetición curso
Refuerzo educativo
Refuerzo familiar

Clases extra
Actividades extra
Asistencia infantil

Desea cursar superior
Internet en casa

Pareja
Calidad familiar

Tiempo libre
Salir con amigos
Alcoholcolegio

Alcohol postcolegio
Estado de salud
Número de faltas

Binario
Numérico
Numérico

Binario
Binario

Numérico
Binario

Numérico
Numérico
Numérico

Binario
Binario
Binario
Binario
Binario
Binario
Binario
Binario

Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

Elaboración propia.

Se cumplió con el segundo objetivo específico del 
estudio, se llevaron a cabo varios pasos destinados 
a la limpieza, depuración y transformación de los 
datos (ver Figura 2).

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

2.	 Se suprimió la columna Horas_sueño_diarias 
debido a que contenía valores vacíos.

3.	 Las columnas Tareas_asignadas_semanal y 
Participación_clase_semanal fueron elimina-
das, ya que ambas contenían un único tipo de 
dato. Todos los valores de esa columna son 
iguales o muy similares por tanto no aportan 
variabilidad relevante para el análisis de los da-
tos. En el análisis 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 predicción, lo 
que la hace irrelevante para el análisis. 

4.	 Se procedió a completar las celdas que se en-
contraban vacías.

5.	 La columna Tipo_matrícula 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 normalización 
y depuración de la data, se procede a realizar la 
estandarización de los datos.

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

una media de 0 y una desviación estándar de 1, lo 
que las hace comparables entre sí y mejora la efec-
tividad de muchos algoritmos de aprendizaje auto-
mático. En la tabla 3 se presentan cinco factores 
a los que se les aplicó la transformación de datos 
categóricos a numéricos.

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

Luego se procede a evaluar la predicción en los 
algoritmos de aprendizaje automático y determinar 
cuál de ellos es el que tiene mayor porcentaje de 
precisión en la predicción de rendimiento académi-
co en matemáticas de estudiantes de secundaria.

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

Figura 2
Pasos del preprocesamiento de datos. 

Elaboración propia.

Tabla 3
Una representación parcial de la transformación de datos de los factores

Factor Indicador Item

Grado Número entero entre 1 y 5 1

Género Número binario femenino = 1 y masculino = 0 2

Edad Número numérico entre 12 y 16 3

Dirección Número binario 1: urbano y 0: rural 4

Tamaño de familia Número binario 1 <= 3 y 0 > 3 5

Elaboración propia.
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obtenidos del repositorio de aprendizaje automático 
de la UCI, los cuales fueron recopilados para con-
formar una base de datos pública en formato CSV 
que contiene información relevante sobre el rendi-
miento académico de los estudiantes.

Los datos corresponden a los registros académicos 
de estudiantes de educación secundaria en la asig-
natura de matemáticas, 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 socioeconómicos. 

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

Tabla 4
Porcentaje de prueba y entrenamiento de la muestra. 

Selección de porcentajes Muestra total = 400

Entrenamiento 80% 320%

Prueba 20% 80%

Elaboración propia.

Se cumplió con el tercer objetivo 3, se emplearon 
métricas de validación para evaluar la, exactitud, 
precisión, sensibilidad F1 score y especificidad 
para determinar la efectividad de la predicción de 
los algoritmos de aprendizaje automático. A conti-
nuación, se presentan los resultados de los algo-
ritmos de aprendizaje automático en relación con 
estas métricas de validación.

Regresión logística

Figura 3
Tabla de evaluación de métricas del algoritmo de Regresión logística.

Elaboración propia.

Árbol de decisión

Figura 4
Tabla de evaluación de métricas del algoritmo de Árbol de decisión. 

Elaboración propia.

Red neuronal densa

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

Elaboración propia.

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

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

En base a las métricas evaluadas, la red neuronal 
densa mostró el mejor desempeño en términos de 
precisión, exactitud y especificidad, lo que indica 
que fue el modelo más confiable en general para 
la predicción del rendimiento académico. Sin em-
bargo, el Árbol de Decisión y la Regresión Logística 
fueron más efectivos en términos de especificidad y 



144 Revista de investigación de sistemas e informática 17(2), 2024

Beatriz Angelic Paredes Quispe

F1 score, siendo capaces de identificar mejor a los 
estudiantes con alto rendimiento.

Tabla 5
Resultados de las métricas de evaluación aplicados a los algoritmos 
de aprendizaje automático. 

Métricas 
de Evaluación

Árbol de 
Decisión

Regresión 
Logística

Red Neuronal 
Densa

Exactitud 64% 65% 71%

Precisión 63% 64% 74%

Sensibilidad 82% 84% 73%

F1-Score 71% 73% 74%

Especificidad 42% 42% 69%

Elaboración propia.

En términos de importancia de las variables, la sen-
sibilidad fue la variable con mayor peso en los mo-
delos, particularmente en los árboles de decisión 
y la regresión logística, los cuales mostraron una 
relación 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 Árbol de Decisión 
y Regresión Logística.

En resumen, cada modelo presentó fortalezas y de-
bilidades según la métrica utilizada, lo que destaca 
la importancia de elegir el modelo adecuado en fun-
ción de los objetivos específicos del análisis.

DISCUSIÓN

Los resultados obtenidos son consistentes con es-
tudios previos que han utilizado aprendizaje auto-
mático para predecir el rendimiento académico de 
estudiantes de secundaria realizadas en otros paí-
ses como Colombia y México. Según la investiga-
ción de Gil y Quintero (2021), el estudio se basó en 
datos de 395 estudiantes colombianos de educa-
ción media vocacional de la “Institución Educativa 
Villa del Socorro” en Medellín. En su investigación, 
la red neuronal artificial (RNA) logró clasificar co-
rrectamente el 73% de las muestras, superando a 
otras técnicas en métricas como exactitud, recu-
peración, precisión y puntuación F1. De manera 
similar, el modelo de Red neuronal de la presente 
investigación utilizado en el presente estudio alcan-
zó una precisión superior, siendo la red neuronal 
densa la que obtuvo el mejor rendimiento, con un 
74% de precisión. Este resultado es comparable al 
de Gil y Quintero, quienes lograron una predicción 
precisa con un 73%, destacándose en las mismas 
métricas.

Al igual que en la investigación de Castrillón et al. 
(2020), los resultados del modelo de aprendizaje 
automático de árbol de decisión mostraron una ten-
dencia congruente en donde el valor más 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 investigación se obtuvo 
un 64%, siendo inferior el porcentaje pero se obser-
va que la muestra de datos utilizado por Castrillón 
abarca una mayor cantidad de registro de datos de 
alumnos.

De manera análoga a la investigación de Juárez et 
al. (2014), los resultados fueron igualmente consis-
tentes, en donde participaron 104 estudiantes en 
su investigación y el valor obtenido en la métrica de 
exactitud fue de 80%, en comparación con nuestra 
investigación 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 aprobación de un estudiante, la 
sensibilidad tiende a disminuir mientras que la es-
pecificidad aumenta. Esta tendencia también fue 
reportada de maneral similar en la investigación de 
Reyes et al. (2020), quienes concluyeron de mane-
ra similar respecto al comportamiento de las métri-
cas de sensibilidad y especificidad.

CONCLUSIÓN

El rendimiento académico en matemáticas de los 
estudiantes de secundaria depende de una combi-
nación de factores individuales, familiares, sociales 
e institucionales. Entre los más influyentes se en-
cuentran el nivel socioeconómico, 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 características del estudiante como 
su entorno.

El preprocesamiento de datos es una etapa esen-
cial en cualquier análisis, y los seis pasos imple-
mentados han sido fundamentales para garantizar 
la calidad y efectividad del proceso. Cada uno de 
estos pasos jugó un papel crucial en la preparación 
de los datos, asegurando que estuvieran listos para 
un análisis adecuado. Su correcta ejecución permi-
tió obtener resultados más precisos y confiables, 
lo que incrementó la validez y el valor del análisis 
realizado.

La Red Neuronal Densa mostró el mejor desempe-
ño general, pero la Regresión Logística y el Árbol de 
Decisión tienen ventajas específicas en función de 



145Revista de investigación de sistemas e informática 17(2), 2024
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las métricas como sensibilidad y exactitud, respec-
tivamente. La elección del algoritmo más adecuado 
dependerá de los objetivos específicos del análisis, 
ya sea priorizar la identificación de estudiantes con 
buen rendimiento o aquellos con bajo rendimiento.

RECOMENDACIONES

Dado que la Red Neuronal Densa mostró el mejor 
desempeño en precisión y F1-Score, se recomien-
da priorizar su uso en escenarios donde se busque 
un balance entre la identificación 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 más robustos y generaliza-
bles, se recomienda realizar investigaciones futu-
ras con muestras más grandes y diversas. Ampliar 
la diversidad de los estudiantes, en términos de ca-
racterísticas demográficas y de rendimiento acadé-
mico, permitirá que los modelos de predicción sean 
más representativos y aplicables a diferentes con-
textos educativos.

Sería beneficioso evaluar la efectividad de los al-
goritmos no solo en el ámbito de matemáticas, sino 
también en otras asignaturas o áreas del conoci-
miento. Esto ayudaría a entender cómo se compor-
tan los modelos en diferentes dominios y si pueden 
adaptarse a otros escenarios educativos.

En investigaciones futuras podrían centrarse en 
explorar y aplicar nuevas técnicas de preprocesa-
miento de datos para manejar datos faltantes, o la 
implementación de técnicas más sofisticadas para 
la normalización de datos. Esto podría mejorar la 
calidad de los datos y la precisión de los modelos.
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